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CAPITULO 1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1 Problema de Investigacion

A lo largo de la historia, y en el daltimo tiempo las finanzas y economia se han carac-
terizado por constantes cambios en su comportamiento y entendimiento. El aumento de
tal entendimiento junto con su impacto en el drea financiera y en la economia de todos los
hogares y negocios ha aumentado el interés de las personas para involucrarse més y mas en
sus temas relacionados. Dado lo anterior las personas dedicadas al mundo de las finanzas
son quienes se encargan de buscar continuamente nuevos modelos, més eficientes y exactos
para predecir rendimientos y comportamientos de los distintos instrumentos financieros

que varian y que concluyen sobre el estado tedrico del mercado.

Respecto a ello uno de los factores indicativos mas importantes del mercado bursatil global
y especificamente el chileno, es la prediccion exacta de los rendimientos bursatiles de los
inversores. Por tanto cualquier sistema computarizado que tenga la capacidad de predecir
con precision los rendimientos de las acciones es muy ttil para la economia y util para sus

inversores.

Muchos de los estudios previos en diferentes mercados del mundo han dedicado sus es-
fuerzos en predecir la rentabilidad de las acciones, emparejando la informacion disponible
(como pueden ser series temporales) junto a los rendimientos de las existencias utilizando
como supuesto la posibilidad de por ejemplo una regresion lineal directa. No obstante
no existe actualmente evidencia suficiente que enlace una relacién lineal directa, es decir,
donde el rendimiento de las acciones y la cantidad de informacién sea perfectamente
concordante. Como resultado de lo anterior se abre la posibilidad de emplear modelos
no lineales para explicar la incertidumbre resultante de una ecuacion de regresion frente

al rendimiento real de las existencias, y por tanto alcanzar un mejor desempefio en su
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CAPITULO 1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

prediccion.

En el dltimo tiempo los avances en el drea mencionada se centran en utilizar técnicas de
aprendizaje automadtico, es el caso de redes neuronales, drboles de regresion y otros, ello

para construir modelos “mds seguros” de prediccion en el rendimiento de las acciones.

Dentro de los estudios relacionados el método de redes neuronales ha sido el mejor consi-
derado, pues como resultado en muchos de estos estudios las redes neuronales demuestran

superar en muchas formas las técnicas estadisticas como regresiones.

En esta drea donde el enfoque es el aprendizaje automaético y el reconocimiento de algin
comportamiento y metodologia, la combinacién de miltiples métodos de clasificacion de
a poco ha demostrado tener mejores resultados que una clasificaciéon con tnico método.
Mais cuanto sorprende que dicha idea no ha sido totalmente probada en la prediccién de
la rentabilidad de acciones en los diferentes mercados financieros. Como existen varia-
das estrategias de combinacion usadas para unir clasificadores, mencionandose Bagging
(bootstrap aggregation) y decision basada en votacion por mayoria, no hay una respuesta
definitiva de si la combinacion de clasificadores es el mejor enfoque, por tanto estudiarla
para predecir rendimientos y ver su cercania a la realidad actual del mercado resulta una
buena forma de aplicar y medir certeza de metodologias actuales en un mercado creciente

y estable como lo es el chileno.
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1.1. OBJETIVO GENERAL CAPITULO 1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Objetivo General

Examinar el desempefio en la prediccion de rendimiento de acciones en el Merca-
do Chileno, mediante técnicas que combinan conjuntos de clasificadores homogéneos y

heterogéneos, con el fin de reducir la incerteza al momento de optar por inversiones.

1.2. Objetivo Especificos

= Determinar que combinacién de clasificadores, como redes neuronales, arboles de

regresion y regresion logistica, aplicar para entregar el mejor resultado en prediccidn.

= Comprobar factibilidad de aplicar Redes Neuronales y su aprendizaje automatico

para predecir rendimiento de inversion en diferentes acciones del mercado chileno.

= Analizar la cantidad y tipos de indicadores del mercado chileno a utilizar en los dife-

rentes modelos de prediccidn y si ellos funcionan bien con el aprendizaje automaético.
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CAPITULO 2. REVISION BIBLIOGRAFICA

2

Revision Bibliografica

A continuacion se presenta la revision bibliografica, donde se analizaran estudios

relacionados al aprendizaje automdtico (ocupando para ello redes neuronales):

m Kim et al. (2006) en sus estudios realizados MJ. Kim realiza un andlisis a la metodo-

logia aplicada durante las tltimas décadas donde se sefiala que el uso de tecnologias
dedicadas al aprendizaje automdtico ha estado en constante crecimiento. Inicidndose
en sus origenes en metodologias de andlisis individual, pero que con el paso de los
afios se especializa en buscar formas de combinar los métodos de clasificacion como
maquinas de vectores de soporte SVMs y metodologia Boosting, donde esta ultima
la aborda para realizar una comparacion entre una metodologia inicamente de Redes

Neuronales, otros métodos de combinacién y su nivel de precision asociado.

Pero que se reconoce como boosting; un meta algoritmo de aprendizaje automético
y cuyo trabajo es reducir el sesgo y varianza mediante un aprendizaje supervisado.
Naciendo del cuestionamiento de si el conjunto de clasificadores débiles pudiese
crear un clasificador robusto, donde este dltimo tiene un mejor desempefio que un
clasificador débil, pues sus clasificaciones se aproximan ain mds a las verdaderas

clases.

El boosting consiste en combinar resultados de variados clasificadores débiles, como
en su caso de estudio Redes Neuronales donde agrupa diversos clasificadores de este
tipo, que muchos presentan resultados débiles, pero que una vez reunidos cambian
su estructura de pesos, es decir, aquellos que son mal clasificados ganaron peso y
aquellos clasificados correctamente perdian peso. De dicha manera los clasificadores

débiles se centran de mejor manera en los casos que en su momento fueron mal
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CAPITULO 2. REVISION BIBLIOGRAFICA

clasificados.

Como resultado de su investigacion que ya se mencionaba inicamente centrada en
Redes Neuronales y su combinacién mediante Boosting, bagging y otros métodos,
llegando a concluir que no existen grandes diferencias entre un método de combi-
nacioén y otro, pero que de manera muy especifica en la prediccion financiera en
momentos de crisis aquel que mejor resultados generales muestra es el Bagging y no

boosting.

m Tsai y Chen (2010) hace referencia a la existencia de los riesgos al momento que
una institucién financiera emite préstamos de consumo, y es por ello que resulta
fuertemente necesario desarrollar métodos de clasificacion de acuerdo a los estdn-
dares existentes. Por tanto en su trabajo pretende enfocar los esfuerzos en comparar
diversos modelos heterogéneos de aprendizaje automaético para calificar los créditos.
Los modelos desarrollados basan las predicciones de clasificaciéon en modelos bési-
cos, para luego mediante “Clustering” proporcionar mayor precision al modelo bajo
estudio, lo cual implicaria reducir las tasas de error y permitir con ello obtener el

maximo beneficio al momento de entregar un crédito.

Los métodos de clasificacion “base” utilizados son la Regresion Logistica y las Redes
Neuronales, que mediante diferentes formas de ser combinadas entregan un resultado

nuevo al entregado inicialmente.

En la practica el hallazgo obtenido sefiala que el ensamblar modelos de clasificacion
de forma heterogénea entrega mejores resultados que la combinacién homogénea
o inclusive que el mejor modelo utilizado de manera individual, demostrando tener
mejores tasas de precision en la prediccion y menores tasas de error en termino de

calificacion crediticia.

Ademads es certero en sefalar que en base al modelo desarrollado la mejor combina-
cion consiste en RL +NN, generdndose respuestas que para una institucion financiera

le puede permitir en un futuro con confianza llegar a emitir préstamos de consumo.

Cabe sefalar que este estudio considera variadas técnicas populares de ensamblaje
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CAPITULO 2. REVISION BIBLIOGRAFICA

hibrido, pero que desde el punto de vista practico resulta imposible realizar un estudio
exhaustivo de cada una de las técnicas existentes y por tanto se aplica un criterio

bastante subjetivo en cuanto a decidir que metodologias estudiar.

m Lin et al. (2015) presenta un enfoque nuevo a los métodos de clasificacion estandar,
presentado como clasificacion dual, el cual tiene por objetivo mejorar el rendimiento
en la clasificacion a partir de la seleccion de instancias. Ello implico el escoger dos
clasificadores y entrenarlos con datos indicados como datos buenos y datos ruidosos,
pero que al momento de pasar por el clasificador es responsabilidad del mismo el

acomodarlos al grupo correcto.

La necesidad de agrupar el tipo de dato que se estd trabajando previo a utilizar un
segundo clasificador permite eliminar aquellos datos sindicados como ruidosos y de
tal forma entrenar un conjunto reducido de datos, pero calificados como “correctos”,
lo que produciria tedricamente un rendimiento final mejor que el clasificador de

referencia utilizado con el conjunto original.

Sin embargo existen numerosos algoritmos clasificadores que son dependientes de la
existencia de los datos atipicos por ser parte de una variable totalmente necesaria de

pertenecer al modelo.

Lo anterior se ve agravado por el hecho de que resulta muy complicado definir cuando
un valor puede resultar como atipico si se considera la existencia de muchas clases

de conjuntos de datos.

Especificamente por tal motivo que plantea un modelo que ensambla dos clasificado-
res a modo de asegurar que los datos considerados como atipicos al extraerse de la

muestra no sean simplemente un falso positivo.

Los datos resultantes muestran que al trabajar sobre una base de datos a gran escala
0 una muestra pequeila, se reduce el riesgo de sobre seleccionar datos atipicos al
asignar dos instancias de clasificacion, permitiendo que el resultado final de estudio
presente mejoras en la prediccion, comparado a si se utilizase la base de muestra

original.
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CAPITULO 2. REVISION BIBLIOGRAFICA

m Tsai et al. (2014) tiene como objetivo el estudio de la prediccién de la instancia cono-
cida como bancarrota, mediante el uso de mineria de datos y aprendizaje automético

de modo de que la precision en tal prediccion resulte lo mayor posible.

Y es que en muchas otras literaturas se ha desarrollado la comparacién de metodolo-
gias de combinacion de clasificadores y demostrado que su rendimiento es superior

al de muchos clasificadores tnicos.

Existe lamentablemente tres problemas criticos al momento de construir los cla-
sificadores en un conjunto pues su rendimiento puede verse afectado de diversas
formas, menciondndose en primer lugar el escoger correctamente la metodologia de
combinacidn, que se adecue correctamente a la naturaleza de los datos de estudio,
en segundo lugar se tiene el saber que clasificadores individuales se utilizaran para

realizar la combinacién y en qué cantidades.

Y es por tal motivo que dentro del trabajo a desarrollarse se seleccionaran igualmente
que en este estudio un ndmero limitado de clasificadores, tres para ser exacto y
siempre incluyendo las neuronas multicapa (MLP), ello por sus multiples usos en
estudios de variado tipo y presentar una reconocida certeza en la prediccion. De la
investigacion realizdndose tnicamente ensambles de clasificadores de manera homo-
génea, es que se comprueba la mejora en la prediccion de instancias de bancarrota,
compardndose con modelos individuales, demostrando que es posible mediante el
aprendizaje automatico y reuniendo un nimero acotado de clasificadores reducir el

error de predicciones y evitar caer en decisiones mal justificadas.

Se denota ademds que a medida que aumenta la cantidad de clasificadores utili-
zados en la combinacion reduce en alguna medida la precision general, ello por

sobreentrenar la base de datos al enfrentar las respuestas dadas por tantos métodos.
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CAPITULO 2. REVISION BIBLIOGRAFICA

m Kimoto et al. (1990) analiza un sistema de prediccion para prever los tiempos de
compra y venta de acciones en la bolsa de Tokio. Para realizar aquello se basa en
redes neuronales modulares, desarrollando un algoritmo de aprendizaje que fuese lo

mas precisas posible.

La prediccion realizada obtuvo un excelente beneficio al momento de someterla a
un ejercicio simulado. La manera en la cual fue construido el modelo adecuaba las

diferentes reglas de fluctuacion del precio de las acciones al hacer andlisis de cluster.

El trabajo en especifico permite asegurar que mediante la correcta definicion de la
estructura de combinacion de clasificadores se puede alcanzar una precision tal que
la predisposicion invertir “riesgosamente” aumenta, pues asegura que la mayor parte

de los escenarios pueden ser considerados y previstos.

m Ortiz (2008) y Luis Ayala Jiménez (2009) sefialan que en la actualidad no existe
ningin mercado libre de més fécil acceso que el mercado bursatil, ello debido a la
inexistencia de barreras de entrada. Y es por esa razén que se plantea la posibilidad
de creacion de un portafolio de inversion de lo mds adecuado posible, a modo de
escoger aquellas empresas que maximicen la rentabilidad mediante la aplicacién de
técnicas como redes neuronales, las cuales tratan de resolver problemas estindar

como optimizacidn, reconocimiento y generalizacion.

Las redes neuronales no son consideradas como las metodologias de decision mas
antigua, pues previa a ellas se encontraban técnicas cldsicas, como el Analisis Fun-
damental y posteriormente el Anélisis Técnico, pero que rdpidamente se fueron

quedando opacadas por la alta velocidad de procesamiento de de las NN.

Como resultados del trabajo de prediccion en redes neuronales artificiales se confirma
la aplicabilidad practica en el mercado bursatil por sobre los métodos usuales, ya
que no depende su funcionamiento de los supuestos tedricos que utilizan los otros
mecanismos. Su certeza en precision demostrada por el cuadrado del error indica que
el modelo basado en las redes neuronales tiene una mejor certeza y facilidad de re

aplicabilidad una vez realizado el modelo.
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CAPITULO 2. REVISION BIBLIOGRAFICA

m Sepulveda y Correa (2013) sefiala omo el modelo de regresion lineal resulta ser
uno de los métodos mds utilizados al momento de proyectar multiples situaciones.
Muchas de sus ventajas hacen de esta metodologia util para su uso, por su facilidad
de interpretacion, de elaboracion y ser reducido en costos. Su facilidad de uso y uso
reiterativo hace caer a muchos de sus usuarios en el error de aplicarlo en situaciones
erréneas, como es el caso de respuestas de caracter discreto, donde de muchas mane-
ras se intenta llegar a un resultado adecuado, danando un modelo que por naturaleza

de aplicacién ya se encontraba dafiado.

Por tal motivo se pasa a realizar la comparacion con una metodologia conocida como
arboles de clasificacion y regresion (CART), modelo que igualmente utiliza datos
histdricos para construir un arbol que clasifica y predice nuevos datos. Como ventaja
primordial es que por naturaleza permite utilizar tanto variables numéricas como

categdricas.

El CART de manera muy general es conocido como una particion recursiva para
construir un modelo de regresién en cada instancia o nodo en la cual se encuentran
los datos, dividiendo la base entrante en una subdividida que por reglas de decision

avanzan por una rama u otra al nodo siguiente.

Del estudio se concluye que cuando se comparan predicciones resultantes de CART
y las mismas para Regresion Lineal, ya sea mediante regresion cuadratica o trigono-
métrica, el error de la prediccion del primer modelo es levemente mayor al segundo,

pero que en la media de los datos la varianza resulta ser bastante similar.

El CART por tanto es una alternativa que permite al usuario dar una primera impre-
sion de como es el comportamiento de las variables dentro de modelo, ello para luego

aplicar un modelo que asegure mejor precision de respuesta.
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m Villada et al. (2016) realiza un nuevo estudio que pretende analizar la fiabilidad y
certeza en la prediccion de Redes neuronales aplicadas a una situacién tan variable
como es el precio de un bien. El objetivo de este modelo es predecir los precios
de cierre del oro en el mercado de Londres, basandose en la data existente del
banco central de Colombia. El planteamiento inicial consiste en agregar variadas
configuraciones de RNA con propagacién hacia adelante, tomando como entradas

indicadores econdmicos variados.

Como cualquier modelo de aprendizaje automadtico utiliza una serie histdrica para
el entrenamiento, parte de la cual serd guardada para posteriormente realizar una

prediccion y validacion del modelo.

Sus resultados muestran una prediccion en el precio del oro bastante acertada a la
realidad, destacando la capacidad de la metodologia de modelar sistemas complejos

y generar errores menores tanto a nivel de prediccién como entrenamiento.

El asegurar la ventaja de prediccion de una metodologia como redes neuronales
permite incentivar su uso en otras ares de trabajo que pudiesen generar un impacto tan
grande en el mercado, como aquel que se presentara en el trabajo actual relacionado

a rentabilidades de empresas chilenas.
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3 Marco Teorico

3.1. Antecedentes

En el desarrollo se utiliza como base principal el trabajo realizado por Tsai et al. (2011),
el cual realiza la predicciéon de rendimientos en base a conjuntos de clasificadores (tanto
homogéneos como heterogéneos), aplicando dicho procedimiento de prediccion a la indus-

tria tecnoldgica de Taiwan, con datos extraidos del Taiwan Economic Journal (TEJ).

Respecto a estudios relacionados, son las redes neuronales el modelo mas utilizado en la
prediccién de los precios de acciones y sus rendimientos, ello puesto que ultimamente
son las redes neuronales las que demuestran funcionar mejor que los métodos estadisticos

usuales.

Dentro de aquellos que puedan entregar mayor fuerza al trabajo a realizar destacan los
estudios relacionados de Kim et al. (2006) y Hassan et al. (2007), donde del mismo modo
aplicado en el primer trabajo mencionado se realizan combinaciones o ensamblajes de

clasificadores.

Tratdndose de Kim, se realiza una prediccion centrada de manera casi exclusiva en la com-
binacion de multiples redes neuronales, ello mediante variados métodos de combinacion, y
aplicando metodologias de decision como mayoria de votos y otros. Por tanto en cuanto a
su trabajo se puede concluir como directamente enfocado en la investigacion de un tinico
clasificador y sus diferentes formas de combinacion, sirviendo como referencia directa en

cuanto a aplicabilidad y ejecucion en el modelo homogéneo que se encontrara bajo andlisis.

Hassan et al. (2007) y otros trabajos como Albanis y Batchelor (2007), proceden a diferen-
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cia de las investigacion anterior a combinar ahora no solo redes neuronales, sino mas bien
se enfocan en clasificadores heterogéneos, ello quiere decir combinar diferentes métodos
de clasificacion, llegando a ser uno de los actuales estudios que demuestra directamente
que dichos clasificadores combinados de manera heterogénea superan a los clasificadores

individuales al momento de predecir retornos.

Se menciona el trabajo realizado por Wang et al. (2009), donde enfocan sus esfuerzos
en agrupar la gran informacién financiera que existe, y dentro de las cuales se mide el
desempefio de las empresas, con el objetivo de que aquellos interesados en su evolucion a
través del tiempo como auditores, accionistas, acreedores y analistas financieros puedan
utilizar dicha informacién para distinguir entre el rendimiento posible de una empresa u
otra. Para lo anterior se utiliza como método comun de analisis los arboles de decision, ello

por ser rapidos y simples de aplicar e interpretar.

Una cantidad de indicadores cercano a los 50 de las mejores empresas en China se somete
al andlisis estdndar de arbol de decision, buscando mejorar las conclusiones obtenidas al

compararlo con el método de combinacién de modelos llamado Bagging.

Como resultado empirico se muestra que a diferencia de los modelos estindar, muchas
veces estudiados como lo es el arbol de decision muestran ser inferiores si se compara
con su version mejorada mediante ensamblaje por Bagging, donde este ultimo mejora no
solo la precision del modelo base, también reduce el tiempo de andlisis computacional que

conlleva todo el proceso.

Mas se asegura que la prediccion del modelo puede seguir mejorando, siempre y cuando
desde el mercado Chino se pueda obtener una mejor data histérica con el paso del tiempo
(que solo comenzaba su registro completo desde el afio 2000), y con esto corroborar que el
andlisis no es estdtico para el periodo analizado y que por tanto puede avanzar en perfeccio-

namiento tal cual cambia paulatinamente el mercado.

Y no es solo el mercado de acciones donde se realiza el estudio de las predicciones mediante
el aprendizaje automatico, pues Jaque (2014) lleva la investigacion de modelos de redes
neuronales al sector de las AFP en Chile, acotando su estudio a una entidad especifica “AFP

CUPRUM”. En el andlisis realizado se trabaja en un plazo comprendido desde el 2003 al
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2008, comprobando semanalmente como es que cambia el signo de variacién en los valores

de la cuota de sus multifondos asociados.

Aplicando el modelo desarrollado en Redes Neuronales Ward, se observa que la prediccion
para los distintos fondos de AFP varia del mismo modo que lo hace el porcentaje de retorno

a una inversion ficticia funcionando bajo el mismo modelo.

Se demuestra tedricamente que la capacidad de prediccion del modelo permite generar
rentabilidades al generar una guia de inversion activa para un inversionista previsional, pues
en términos de esa rentabilidad casi todos los fondos logran superar el método de inversion

pasiva, excluyendo de tal logro solo al Fondo E.

Nuevamente se da lamentablemente el caso que la certeza asegurada del modelo solo se
basa en la muestra y su validacion, por tanto no confirma en su totalidad que los valores
de las cuotas de los fondos de AFP sigan un camino previsible, pero si asegura que dicha

previsibilidad se produzca en algin grado.

De las empresas y acciones del mercado comun se traslada la investigacién a Turquia (Erdal
y Karahanoglu (2016)), al sector bancario, donde como en muchos otros paises existen los
conocidos bancos de desarrollo e inversion, los cuales no pueden funcionar como un banco
estdndar, cuyo principal fuente financiera son los depdsitos, por tanto al pertenecer a un
subgrupo de bancos en Turquia dichos bancos no pueden aceptar tales depdsitos. Lo que

hace a tales entidades un objeto de estudio interesante para predecir sus rentabilidades.

En este mercado se utiliza datos financieros trimestrales desde el 2002 al 2014, de 13
bancos, con el fin de comprobar el uso potencial de Bagging, al ser reconocido como uno

de los métodos de combinacién de clasificadores mas populares.

Los tres clasificadores base utilizados son del tipo “arboles de decisién”, demostrando
mediante el estudio realizado que el error cuadrado medio tiende a crecer a medida que se

utiliza mayor cantidad de clasificadores individuales en el bagging.

Pese a lo anterior si es utilizado un nimero adecuado de clasificadores el modelo resulta

ser prometedor por sobre los modelos basicos, una vez que se encuentre sorteado el efecto
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recurrente y negativo de los ruidos, con su correspondiente eliminacidn.

Propuesto el modelo y frente a las dificultades mencionadas se sefiala la posibilidad de
aplicacion de otras metodologias de clasificacion junto a las de arboles de decision en el

ensamblaje como lo son las Redes Neuronales.

Un trabajo de lo més cercano a lo planteado en el informe, realizado por Zheng (2006),
sugiere la aplicacion de metodologias de ensamblaje distintas sobre clasificadores basicos
y cuyo alto nivel de precision sea altamente reconocido, como lo son las redes neuronales,

la regresion y la regresion logistica.

El estudio propone la aplicacion inicial de los clasificadores a modo de registrar su rendi-
miento individual, para luego unificarlos mediante Boosting y Bagging, que tedricamente

son técnicas que mejoran el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje.

Las técnicas utilizan como base de datos la informacion histérica financiera de empresas
como Apple Computer Inc. (AAPPL), Microsoft Corp. (MSFT), y otras obtenidas de
una base de datos financiera a lo largo de 13 afios. Como resultado de aplicar combina-
cién de clasificadores base para predecir el comportamiento financiero de las acciones, se
comprueba un aumento en la precision superior a otros métodos de clasificacién como
regresion logistica. Se comprueba ademds con datos fuera de la muestra que la diferencia

de predicciones se reduce drasticamente al unir modelos y obtener una conclusién global.

Por ultimo se procedié a comparar ambos modelos de ensamblaje, quedando por una
diferencia minima como mejor predictor (ello verificando la varianza en el resultado final)

la metodologia Bagging.

Los estudios mencionados anteriormente resulta muy util, pues reunir dichos trabajos
realizados y fusionarlos se adecua perfectamente al trabajo planteado a realizar, y de esta
manera comparar ensamblajes de clasificadores heterogéneos versus ensamblaje de cla-
sificadores homogéneos basados en redes neuronales (MLP) e incluso compararlos con
las metodologias de clasificacion aplicadas de manera individual, al momento de predecir

los retornos de acciones en el Mercado Chileno, e identificar qué tipo de combinacién o
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aplicacion de clasificadores presenta los mejores resultados.

Como ya es recurrente el identificar trabajos que han dedicado sus esfuerzos en demostrar
la superioridad de los conjuntos de clasificadores sobre los clasificadores individuales,
resultara atin mds interesante el proponer y comparar las nuevas formas de unir los dife-
rentes métodos y compararlos en cuanto a resultados, ello implica usar tanto combinacién
homogénea como heterogénea y llegar a obtener la conclusiéon mds confiable sobre la

inversion en nuestro mercado.

3.2. Terminologias y definiciones

3.2.1. Coeficientes financieros

Término utilizado en finanzas y sistemas financieros para medir y/o evaluar la situacién
financiera y el desempeiio de una empresa. El periodo de tiempo en que se analiza la
empresa es fundamental para determinar el estado financiero y cuidadosamente estudiar su

salud.

El estudio de indices financieros sirve generalmente para realizar dos tipos de comparacio-
nes: primero es comparar un indice actual con su indice pasado correspondiente o con los
probables para el futuro, y en segunda instancia para comparar dichos indices con los de

otras empresas similares.

El andlisis de aspectos como razén, las tendencias e indicaciones de buenas o malas practi-
cas en un negocio no resulta complicado de identificar. Respecto a lo anterior se procede a
reunir y estudiar los datos tanto histéricos como actuales y se obtiene la valoracion de la
empresa, y con ello predecir bajo una probabilidad de certeza la evolucién en el precio de

sus acciones, por ejemplo.
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3.2.2. Indicadores Economicos

Un indicador econdémico, o indicador de negocios es una estadistica (se utiliza en
base a los datos estadisticos) respecto la economia, para mostrar las tendencias generales
de la economia. Por tanto, los indicadores econdmicos permiten analizar el desempefo
econdémico y hacer predicciones de resultados futuros. De lo anterior que una de sus grandes
aplicaciones sea el estudio de los ciclos econdmicos. Existen tres tipos de indicadores
econdmicos, que son los indicadores coincidentes (del ciclo econémico), indicadores

adelantados e indicadores retardados'.

= Los indicadores coincidentes: se obtienen al mismo momento en que ocurre la
actividad econdmica relacionada, por tanto van en conjunto con el ciclo econémico.
Se puede utilizar un indice coincidente para identificar las fechas de picos y valles en

el ciclo econémico.

= Los indicadores adelantados: (por ejemplo, precio de las acciones y tasas de interés)
poseen valores predictivos que tienden a cambiar antes de que ocurra y se muestre
en la actividad econémica general. Lo anterior hace que se consideren inicamente
como predictores a corto plazo de la economia. Un ejemplo claro es el mercado de
valores, el cual de manera general comienza a disminuir antes de que la economia en
su conjunto lo haga, y por tanto empiece a mejorar antes que la economia comience

a recuperarse de una depresion.

= Los indicadores retardados: (por ejemplo, la tasa de desempleo) son los tinicos
indicadores que se hacen evidentes después de la actividad econémica general. Por
ejemplo, la tasa de desempleo normalmente disminuye dos o tres trimestres después

de un repunte en la economia general.

1http://www.encic:lopediaﬁnanciera.(:om/indicadores-economicos.htm
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3.2.3. Analisis técnico

El anélisis técnico tiene sus origines en Estados Unidos a finales del siglo XIX con
Charles Henry Dow, quien crea la Teoria de Dow, la cual adquirié un impulso vertiginoso
con la aplicacion de Ralph Nelson Elliott dentro de los mercados accionarios con su Teoria
de la Ondas de Elliott, y que posteriormente termina extendiéndose al mercado de futuro.
Ello no implica que sus principios y herramientas no puedan ser aplicables al estudio de las

gréficas de cualquier instrumento financiero.

Dentro del anélisis bursatil, el anélisis técnico se puede definir como “el estudio de la
accion del mercado”, lo anterior principalmente mediante el uso de graficas, con el objetivo
de predecir tendencias futuras en el precio. Indicadores como el Indice de Fuerza Relativa
(Relative Strength Index o RSI) resultan ttiles para pronosticar las tendencias de precios y

las decisiones de inversion en el mercado.

El anélisis técnico tiene tres principales fuentes de informacion, menciondndose:

= Precio o cotizacién: Variable que resulta ser la mas importante dentro de la accién
del mercado. Normalmente representada a través de una gréfica de barras, en la parte

superior de la misma.

= Volumen: Correspondiente a la cantidad de unidades o contratos operados durante un
cierto periodo de tiempo. Se representa como una barra vertical bajo la grifica de

cotizaciones.

= Interés abierto: Utilizado primordialmente en futuros y opciones, representando el
ndmero de contratos que permanecen abiertos al cierre de un periodo. Representado

como una linea continua ubicada entre el precio y el volumen.

El andlisis técnico queda dividido en dos grandes categorias, siendo la primera aquella
que realiza un andlisis gréfico, utilizando estrictamente informacion revelada en los gréficos,
sin utilizar herramientas adicionales. En segundo lugar se encuentra el andlisis técnico

en su sentido mds estricto, pues emplea indicadores calculados en funcién de diferentes
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variables caracteristicas del comportamiento de los valores analizados.

Si lo comparamos con su principal contraste que es el andlisis fundamental, se encuentra
una gran diferencia pues el andlisis técnico no se centra en el “valor intrinseco” de una

poblacion, sino mds bien en las extrapolaciones de los patrones de precios historicos.

3.2.4. Clasificacion

El proceso de clasificar consiste en asignar el objeto bajo estudio a una de las clases
existentes y definidas con anterioridad. Dichos objetos pueden ser definidos por una o
varias caracteristicas, que pueden ir desde tamaiio hasta caracteristicas visuales como el

color.

Para clasificar objetos se hace necesario definir con exactitud las fronteras entre cada una de
las clases. Normalmente las fronteras se calcularan mediante un proceso de entrenamiento
el cual mediante las caracteristicas de una serie de prototipos establece las diferentes clases.
Se hablara de fronteras por claridad siempre que el clasificador infiera las reglas de decision

durante el entrenamiento.

De lo anterior resultara mas claro definir que clasificar consiste en asignar un objeto
desconocido a la clase, en la cual las caracteristicas usadas durante el entrenamiento tienen

mejor correspondencia con las caracteristicas del objeto.

Independientemente del tipo de clasificador utilizado, el procedimiento resulta constar de

la misma serie de pasos:

= Se retinen muestras de objetos de estudio, con clases conocidas. Se escoge un
conjunto de caracteristicas, conocido como vector de caracteristicas, adecuado al
modelo que se pretende implementar, obteniéndose finalmente las caracteristicas de

dichas muestras (prototipos).

= El conjunto de vectores construido se utiliza para entrenar el clasificador seleccionado.

Definiéndose con ello las fronteras entre cada una de las clases.

= De los objetos desconocidos que se pretende clasificar se extrae la misma informacién

utilizada en las muestras.
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= El clasificador ya entrenado utiliza las fronteras establecidas durante el entrenamiento
para definir en qué clase serd acomodado el vector caracteristica de los nuevos objetos

bajo analisis.

Para decidir a qué clase pertenecerd un objeto es necesario conocer las diferencias existentes
entre cada clase, y por tanto las similitudes entre los miembros de una misma clase, y
para conocer ello es necesario el andlisis mencionando de las caracteristicas de los objetos

muestra.

Las caracteristicas se agruparan en un vector caracteristicas, el cual a su vez define el

espacio de caracteristicas que se representa en un eje coordenado de cualquier dimension.

Una vez creado el espacio de caracteristicas se observa como es que los vectores se disponen
en tal espacio, buscando consigo conglomerados (también conocidos como clusters) de tal

forma que ellos se puedan separar.

Es justamente la tarea de un clasificador el separar los clusters durante el proceso de
entrenamiento y asignar de tal manera un vector de caracteristicas de entrada a cada clase

conocida.

3.2.5. Clasificadores individuales

Para construir un solo clasificador, tal cual se definié anteriormente se utiliza un cierto
numero de muestras de entrenamiento, compuesto de un par de vectores de caracteristicas
(es decir, factores relacionados) y la etiqueta de la clase a la cual se asociara, dejandose
definido cada clase con el fin de entrenar el clasificador. En el caso puntual bajo estudio, el
rotulo de clase asociado a la muestra de entrenamiento se representara segun rendimientos

de valores positivos o negativos (0,1).

En otras palabras, la tarea de aprendizaje (entrenamiento) es calcular un clasificador o
modelo que se aproxime al mapeo realizado entre los ejemplos de entrada y salida, de
manera que la etiqueta asociada a las muestras de entrenamiento se realice con cierto nivel

de precision.

Después de que el clasificador es generado o entrenado, entonces procede a ser capaz de
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clasificar una instancia desconocida dentro de una de las etiquetas de clase aprendidas en
las muestras de entrenamiento, permitiendo con esto realizar tareas de prediccion. Mas
especificamente, el clasificador calcula la similitud con cada una de las clases entrenadas y
asigna la instancia (objeto de andlisis) no clasificada a la clase con el porcentaje de similitud

mas alto.

3.2.6. Conjunto de clasificadores

Un enfoque de clasificaciéon basado en la combinaciéon de muiltiples clasificadores
individuales, permitiendo con ello obtener clasificadores de alta precision combinando
algunos menos precisos. Los conjuntos o ensambles de clasificacion estdn destinados a
mejorar el rendimiento de un clasificador individual. Es decir, la combinacién resulta ser
capaz de complementar los errores cometidos por los clasificadores en forma individual
en diferentes partes del espacio de entrada. Por lo tanto, se supone el rendimiento de
ensamblajes de clasificadores mejor que uno de los mejores clasificadores individuales

utilizados de manera aislada

Figura 3.1: Ensamblaje de clasificadores

Clasificador 1

Y

Clasificador 2

Y

A 4
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Para construir conjuntos de clasificadores, el conjunto de entrenamiento elegido se utili-
za para hacer practicar una serie de técnicas de clasificacion. A continuacidn, el conjunto
de pruebas o validacion se utiliza para probar los clasificadores de manera individual, de

manera que cada uno de los clasificadores producird una salida resultante a los valores
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proporcionados.

Finalmente se escoge un médulo o método de combinacion, el cual procesa los resultados
obtenidos por cada uno de los clasificadores, generando una salida final la cual se convertird

en el resultado de la clasificacion.

Segun la literatura, existe una serie de métodos de combinacién, mencionandose voto por
mayoria, bagging, redes Bayesianas, boosting que da mayor peso a un voto, e inclusive

crear nuevos clasificadores que decidan como combinar los resultados (Stacking).

En West et al. (2005) “Neural network ensemble strategies for financial decision applica-
tions, Computers and Operations Research”, se comparan varios métodos de combinacién
y en sus resultados se muestra que el método de Bagging proporciona un mejor rendimiento
que otros en la prediccidn de crisis financieras. Por tal motivo utilizaremos en la preparacion
del documento metodologias de voto mayoritario y métodos de bagging para realizar los

ensambles necesarios.

Tabla 3.1: Indicadores financieros y econémicos.

Ratios Financieros
Estructura de capital Razo6n deuda activo
Liquidez corriente
Liquidez Acida
Rotacién de activos
Rotacioén de activos fijos
Rotacién de inventarios
Rotacién sobre Cobros

Capacidad de Amortizacién

Capacidad operacional del negocio

EBITDA
Rentabilidad NAV
ROE
Flujo de caja Cash flow ratio
Otros Return on total assets growth ratio

Tasa interés de la facilidad de deposito
Tipos de cambio (pesos por ddlar)
TPM (%)

M1

IPC General

Indicadores econémicos Tasa desempleo ( %)

Chile: Indice de bonos de gobierno (GBIOE)
IGPA

IPSA

IPI Mineria

IPI Manufactura
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3.3. Analisis del Mercado

El mercado chileno se caracterizaba antes de los afios 2000 por ser parte de una econo-
mia cerrada al comercio mundial y ser regida fundamentalmente por el gobierno del pais.
Lo anterior involucraba completamente al sector financiero, donde se controlaban tasas de

interés, asignaciones crediticias y el banco estaba casi en su totalidad en poder del Estado.

Con el paso de los afios las tasas de interés fueron liberadas, se eliminé el control al crédito
y el sector bancario paso a mano de privados. Pero como el pais no estaba preparado para
un cambio tan radical, y debido a la poca regulacién que rigiese el cambio se presentd ante
los ojos del pais la crisis financiera de 1982. La crisis hizo entrar en razén a la poblacion,
por lo cual tras superada la situacion se mejora el marco regulatorio con una nueva ley de
bancos, la cual supervisaria y regularia el correcto funcionamiento del sistema bancario y

financiero.

Entre los afios 1996 y 2000 el sistema financiero inicia un proceso de liberacion y adecua-

cion, autorizdndose la inversion en Capitales Extranjeros.

Chile sigue su avance en los afos posterior al 2000 donde se promulgan leyes como la Ley
de Opas, que mejora la proteccidn a accionistas menores, y se implementa la Reforma al

Mercado de Capitales, que entrego incentivos al ahorro, entre otras medida.

En cuanto al mercado accionario, el tamafio de éste ha tenido un crecimiento continuo,
desde los afos 1996, donde la cantidad de acciones negociadas de acuerdo al PIB fue en
crecimiento constante, con un par de caidas para llegar al afio 2007 comenzar a presentar
el primer indicio de una fuerte caida, caida que se ha ido acentuando durante los ultimos

afios?.

Zhttp://databank.bancomundial.org/data/reports.aspx ?source=indicadores-del-desarrollo-mundial#
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Chile hoy tiene uno de los sistemas financieros mas desarrollados en cuanto a tamafio se
refiere si se compara con las economias alin emergentes, sin embargo seria excesivo sefialar
que nos acercamos a niveles como los que presentan paises asidticos, o paises desarrollados

como Estados Unidos o Canada.

Entonces el grado de desarrollo financiero de Chile es todavia menor que el existente en
otras economias como ya se mencionaba, ello implica posibilidades atin de crecimiento

dentro del sistema financiero y con ello mejorar el crecimiento econémico del pais.

Pero a pesar del notable desarrollo del sistema financiero de Chile continua siendo débil
frente a los shocks en las economias extranjeras. Siendo lo anterior una causa probable de
la falta de liquidez en los mercados donde las asimetrias de informacion y los costos de
transaccidn son muy altos. Y es claro que esas son unas de las primeras causas que generan
incertidumbre sobre el verdadero valor de los activos, cuyo diferencial en precio asociado

finalmente es sobrellevado en su mayoria por el comprador.

3.3.1. Analisis Financiero

Debido a los cambios en el entorno empresarial, los inversionistas y partes interesadas
se ven en la necesidad de adquirir conocimientos mucho mads altos que el resto de la
competencia, a modo que les permita tomar decisiones rapidas y oportunas, ello requiere
de la aplicacion de herramientas que se abordaran a lo largo del informe y que permitiran

generar una pauta de accion.

Las organizaciones por lo general se encuentran con problemas financieros que no siempre

son faciles de manejar, y por tanto debe enfrentarse constantemente a costos financieros,
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riesgos, toma de decisiones poco efectivas, entre otros.

Para evitar o reducir el impacto de los efectos de los problemas financieros es indispensable
conocer los principales indicadores financieros y econémicos como base en la toma de bue-
nas decisiones. De ello nace el fendmeno de andlisis financiero, que le permite determinar
no solo su situacion financiera, también la del resto del mercado, y mediante su célculo e

interpretacion lograr ajustar el desempefio operativo de la organizacion.

Entre los indicadores financieros utilizados en la metodologia a utilizar mas adelante en la

proyeccion de rentabilidad de acciones empresariales se puede mencionar:

Indicadores de liquidez y solvencia

Primero resultara necesario hacer la diferenciacion entre liquidez y solvencia, siendo la
liquidez aquella que implica mantener el efectivo necesario para cumplir o pagar compro-
misos adquiridos con anterioridad; mientras que solvencia se enfoca en mantener los bienes

y recursos necesarios para resguardar las deudas adquiridas, sean o no en efectivo.

Resumiendo lo anterior, tener liquidez implica tener la capacidad de pagar de manera
inmediata a los acreedores; en tanto solvencia es la capacidad de responder al corto plazo

los compromisos contraidos.

= Liquidez corriente: también conocida como razén circulante, y que determina si una
empresa tiene la capacidad para cancelar sus deudas en el corto plazo, relacionando
mediante una division los activos circulantes con los pasivos circulantes. El que la
razon circulante sea alta no implica una disponibilidad inmediata para atender las
operaciones de la empresa, pues el valor de dicho indicador puede estar centrado en
un inventario (por ejemplo) que no puede ser vendido rdpidamente y por tanto tener

baja liquidez.

Si una empresa presenta problemas financieros, suele aumentar sus deudas o atender
sus compromisos con mayor lentitud, ubicando el pasivo circulante por sobre el activo,
dando un bajo indicador y por tanto reduciendo uno de los mas claros representantes

de la liquidez de una compafiia.
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= Liquidez acida: o razén dcida, mide la suficiencia o no que posee una empresa para
pagar de forma inmediata sus deudas en un momento dado; similar al indicador
anterior solo que ahora no se incluye el inventario, considerado como el activo menos

liquido de los activos circulantes.

Indicadores de eficiencia en la actividad empresarial

En una actividad empresarial es fundamental conocer el como se utilizan los insumos, los
activos y como se gestionan los procesos; para ello es importante sefialar que la eficiencia es
referida a la relacion entre el valor final del producto generado y los factores que permitieron

obtenerlo.

= Rotacion de activos totales: indica la capacidad que posee una compaiia de utilizar
todos sus activos en la obtencion de ingresos, es decir la eficiencia con que se manejan
los activos a modo de generar mayores ventas. Su forma de interpretar corresponde
al nimero de veces que una empresa renueva sus activos totales durante su ejercicio.
A mayor rotacion de activos totales mayor serd el resultado en nivel de eficiencia

sobre el uso de la empresa de los bienes que posee.

= Rotacion de activos fijos: su lectura similar al indicador anterior, solo que ahora la
eficiencia de la empresa estard referida a la capacidad de la empresa para generar in-
gresos mediante inversion realizada en activos fijos (edificios, instalaciones, equipos,
maquinaria). Su forma de lectura asociada corresponderia al nimero de veces que

una empresa renueva sus activos fijos en un afo.

= Rotacion de inventarios: indicador que expresa el nimero de veces que rota el
inventario en un afo, y que constituyen la cantidad minima de articulos disponibles
que se requiere para satisfacer la demanda de los clientes. Otra forma de interpretarse
corresponde a la capacidad de la empresa de convertir el inventario en efectivo o

cuentas por cobrar.
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= Rotacion sobre cobros: en este caso lo que se mide es el nimero de rotaciones de las
compras o ventas a crédito .Asf a diferencia de la rotacion clientes o proveedores, que
son otros indicadores utilizables, la rotacion sobre cobros distingue entre operaciones
realizadas al contado o a crédito, se centra exclusivamente en lo que significa crédito

y por tanto se puede alinear a una mejor gestion.

Indicadores de rentabilidad

Estos indicadores sirven para comparar los resultados de la empresa con distintas partidas
del balance o de la cuentas de ganancias y pérdidas. Por tanto miden el nivel de eficiencia

en la utilizacion de los activos de la empresa en relacion a la gestion de sus operaciones.

= EBITDA: utilizado frecuentemente para valorar la capacidad de una empresa de
generar beneficios considerando Unicamente su actividad productiva, puesto indica el
resultado obtenido directamente por la explotacion del negocio, ya que no incluye
todos los gastos de la empresa. Su cdlculo resulta de restar a los ingresos los gastos,

excluyendo gastos financieros.

= NAV: equivale al valor de mercado de cierre de todos los valores dentro de un
portafolio, después de deducir todas las obligaciones incluyendo gastos y honorarios.
ROE: relaciona los beneficios obtenidos netos en una determinada operacion de
inversion con los recursos necesarios para obtenerla. Se puede considerar como una

forma de valorar la ganancia obtenida sobre los recursos empleados.

= Flujo de caja: Se puede definir como la acumulacién neta de activos liquidos en un
periodo determinado y que por tanto constituye un indicador importante al medir la

liquidez de la empresa.

= Ratio flujo de efectivo: el indice de flujo de efectivo operativo es una medida de
cuan bien cubierto se encuentran los pasivos corrientes por el flujo de caja generado
por las operaciones de la compaiiia. El indice mencionado puede medir la liquidez
de una compaiiia a corto plazo y se considera una medida mds precisa al considerar

unicamente aquello generado por la operacion, cuyo valor no puede manipularse.
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Otros:

= Ratio de crecimiento de retorno de los activos totales: indice que mide las ganan-
cias de una compaiiia antes de intereses e impuestos frente a sus activos netos totales.
El indice se considera un indicador de eficacia con que una empresa utiliza sus activos

para generar ganancias antes de que se paguen las obligaciones contractuales.

» Indicadores economicos: Los indicadores econdmicos son valores estadisticos que
muestran el comportamiento de la economia, y que por tanto ayudan a analizar y
prever el comportamiento de la misma. Dentro de los indicadores utilizados destacan
la Tasa de interés de deposito, tasa de cambio, la TPM, IPC, Indice de desempleo, y
activos totales de las compaiiias cotizadas, entre otros; todos extraidos de la base de
datos del Banco Central® durante un periodo de anélisis que se divide en trimestres

desde el afio 2011 al 2017.

3https://si3.bcentral.cl/
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3.4. Base de datos

Dentro de las variables que especificamente se utilizan en el actual trabajo, se menciona
a diferencias de otros trabajos previos, solo Ratios de tipo financiero, a los que se suman
indicadores econémicos. No se consideraran indicadores técnicos, de modo de ser fiel al
modelo replicado en Chile del trabajo ya referenciado, ademas de considerar que aquellos
indicadores principalmente son utilizados para la prediccion de precios y retornos a corto
plazo. Reforzando lo anterior el hecho que el andlisis estd enfocado en trimestres, espacio
donde dificilmente se desenvolverian de buena forma los indicadores técnicos. (Tabla 3.1)
Destacar que como los datos obtenidos suelen ser valores econdémicos y/o indicadores
porcentuales se procede antes de realizar el moldeamiento de los diferentes clasificadores
a normalizar cada uno de los valores. Los indicadores financieros se obtienen de base de
datos del mercado chileno, de acuerdo a las 100 mejores empresas calificadas y registradas
con transacciones dentro del pais. Indiferente del tipo de mercado en que se desempefiase
cada una de las compaiifas, aun cuando cabe destacar que dentro de los indicadores se hace
referencia al mercado minero y manufacturero cuya incidencia a nivel global de mercado

chileno es elevada.

La base de datos a la que se hace referencia se encuentra conformada por indicadores
trimestrales, ello por demostrarse su buena representatividad a nivel general de mercado
(Callen et al. (1996)), inicidndose desde el cuarto trimestre del 2011, hasta el primer
trimestre del 2017. Como resultado de lo anterior la base de datos queda conformada por
2222 datos, de los cuales se procede a eliminar aquellos cuyos indicadores a ser utilizados
no se encuentren registrados en el sistema por un periodo de tiempo muy elevado o de
forma reiterada. Ello implica que de la cantidad inicial se redujese a un total de 1231
instancias completamente registradas para cada indicador, valor del cual 527 se clasifican

como retornos positivos y 704 como negativos).

El valor del retorno de cada trimestre analizado se encuentra regido por el ROA, que
corresponde al uno de los indicadores financieros mas importantes y utilizados por las

empresas como forma de medicién de su rentabilidad, también conocido como Return on
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Assets.

En forma resumida corresponde a la relacion entre el beneficio logrado en un determinado
periodo y los activos totales de una empresa. Utilizado para medir la eficiencia de los activos
totales de una compaiiia, independientemente de las fuentes de financiacion utilizada y de

la carga fiscal que el pais pueda aplicar en el giro principal de la empresa.

En definitiva el ROA mide la capacidad para generar retorno a su propia inversion (como
un todo) por ellos mismos. Su método de calculo de manera general quedaria del siguiente

modo

BENEFICIO NETO
ROA = (3.1)
ACTIVOS TOTALES

Los retornos generados por el tipo de clasificador a utilizar se distinguen segtin una etiqueta.
Para las salidas entonces se entregara una etiqueta de acuerdo a si el retorno proyectado por
el sistema se encuentra por encima o por debajo del valor esperado de retorno. En nuestro
caso, al ser un pais con economia bastante estable resulta complicado encontrar retornos
que pudiesen ser directamente o buenos o malos. Por tal motivo se implementa el criterio
del valor promedio. Definiendo un valor promedio al indicador objetivo, y donde si el valor
proyectado se encuentra por sobre dicho valor se le asigna la etiqueta “0” (cero), o lo que
es lo mismo una rentabilidad positiva. El caso contrario es que el valor proyectado resultase
encontrarse por debajo del valor esperado (promedio) y por tanto se le asigna la etiqueta “1”

como retorno negativo.
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3.5. Modelos de prediccion

Del acercamiento previo donde se mencionaba los tres tipos de clasificadores a utilizar,
en este trabajo se dard uso a perceptores multi-capa (MLP) que corresponden a un modelo
de redes neuronales, arboles de regresion y decision (CART), y la Regresion Logistica

(LR).

3.5.1. Las redes neuronales (MLP)

De manera conceptual, una red neuronal puede ser explicada como un modelo del tipo
matemadtico que pretende simular el comportamiento del cerebro como un procesador de
informacion que permite analizar, comprender y dirigir una gran cantidad de procesos a
una velocidad enorme, uniendo y separando todo aquello que recibe del entorno a modo de

compararlo con lo aprendido en épocas previas y de dicha manera dar respuestas adecuadas-

Por tanto la intencién fundamental de las redes neuronales se puede resumir en generar un
poderoso sistema computacional que de manera paralela a otros procesos pueda resolver

problemas altamente complejos.

Organizada de una manera tal que su funcionamiento visto con una perspectiva mas
bioldgica busca ser la fiel representacién del funcionamiento de un cerebro humano,

interconectando neuronas y formando una compleja capa o red.

3.5.1.1. Estructura de una red neuronal

La estructura mencionada hace referencia a la forma de organizarse o disponerse las
neuronas dentro de una red neuronal. Aclarado lo anterior se puede mencionar que las
neuronas artificiales se organizan formando diferentes capas., capas que interconectadas

entre si conforman el complejo mundo de las Redes Neuronales.

La estructura bdsica y muy similar a la que se utiliza dentro del procesamiento a presentar

consiste en una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida.
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Figura 3.2: Red neuronal clasica
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La estructura entonces corresponde a un conjunto finito de neuronas que se encuentran
interconectadas, dichas neuronas siguen procesos especificos basados en una funcién

matematica definida.

Estos procesos son enumerados de 1 a N, donde cada proceso recibe uno o varios output
resultantes de otras neuronas y que se convertirdn en inputs para la funcién a construir. Lo
anterior se convierte en un proceso continuo pues al recibir un input la funcién deriva en un

output que serd interconectado al siguiente proceso.

Los procesos que se desarrollan en cada capa son realizados por un grupo de neuronas que
comparten los mismos inputs, y por tanto concentraran sus resultados al final de la red o

hacia la neurona o capa mas préoxima.

= Capa de entrada o input: Corresponde a la primera etapa de toda la red, pues es
en tal capa donde se recibe la informacién proveniente de las fuentes externas y
se encarga de trasladarla al siguiente nivel. Lo mencionado es su tnica funcion y
por tanto entre sus caracteristicas mencionar que no procesa la informacion y es de
cardcter unico, el nimero de neuronas posibles en esta capa se encuentra definido

por la cantidad de inputs.
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= Capas ocultas: En esta etapa se reconoce el procesamiento de la informacién recibida
por las capas input. El procesamiento del cual se hace referencia corresponde tnica y
precisamente a una funcion del tipo matematica la cual es definida con antelacion
como la funcién encargada de activar las neuronas que igualmente son previamente
definidas. Como es de esperar una red neuronal puede poseer mds de una capa oculta,

y entre ellas pueden comunicarse de manera tanto secuencial como paralela.

= Capa de salida u output: Es la capa conformada por las neuronas encargadas de
proporcionar la respuesta al problema planteado. Igual que la capa de entrada en el
caso de la salida el niimero de neuronas que en ella se encuentran esta definido por la

cantidad de outputs.

Igual que en las capas ocultas en la capa de salida se aplica una funcién de activacion

a los datos que se recibe, antes de pasar a entregar los resultados del modelamiento.

= Pesos sinaptico: El peso sindptico usualmente representado como w;; define la fuerza
que presenta una conexion sindptica entre una neurona y otra, la neurona previa (pre

sindptica) i y la neurona posterior (post sindptica) j.

Los pesos sindpticos son una especie de simil a los pesos en una regresion, y puede
tomar valores positivos, negativos o cero. En caso de que una entrada sea positiva,
el peso sindptico actia como un excitador, mientras que un peso sindptico negativo
corresponderia a un inhibidor. En caso de encontrarnos frente a un peso sinaptico

igual a cero, la comunicacidn entre neuronas no existe.

= Regla de propagacion: La regla de propagacion determina el potencial resultante
de la interaccion de la neurona i con las neuronas vecinas. El potencial resultante A;

se puede expresar de la siguiente manera:

h; = oi(wij, x(1)) (3.2)

Siendo la regla de propagacion mds simple y utilizada se propone el realizar una
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suma de las entradas ponderadas con sus pesos sindpticos correspondientes:

hi(t) = )" wij - xi(0) (3.3)
J

= Funcion de activacion: La funcién de activacion es la que determina el estado de
activacion actual de la neurona en base al potencial resultante 4; y al estado de
activacion anterior de la neurona a;(t — 1). El estado de activacién de la neurona para

un determinado instante de tiempo ¢ puede ser expresado de la siguiente manera:

ai(t) = fiai(t = 1), hi(1)) (3.4)

= Perceptron: Este modelo tiene una importancia enorme, puesto fue el primer modelo
en poseer un mecanismo de entrenamiento que permite determinar automaticamente
los pesos sindpticos que clasifican correctamente a conjunto de patrones a partir del

conjunto de entrenamiento.

La arquitectura del perceptron estd compuesta por dos capas de neuronas, una de
entrada y una de salida. La capa de entrada es la que recibe la informacién proveniente
del exterior y la transmite a las neuronas sin realizar ningtn tipo de operacion sobre

la senal de entrada.

El algoritmo de entrenamiento del perceptron se encuentra dentro de los denominados
algoritmos por correccion de errores. Este tipo de algoritmo ajusta los pesos de
manera proporcional a la diferencia entre la salida real y la proporcionada por la red,

con el fin de minimizar el error producido por la red.

Se puede demostrar que este método de entrenamiento converge siempre en un tiempo
finito, y con independencia de los pesos de partida, siempre y cuando la funcién

sea linealmente separable. El principal problema de este método de entrenamiento
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es que cuando la funcién a representar no es linealmente separable el proceso de
entrenamiento oscilara y nunca alcanzara la solucién. Por lo anterior una funcién no

separable linealmente no puede ser representada por un perceptron.

= Perceptron Multicapa: El perceptrén multicapa es una extension del perceptron
simple. Su estructura estd definida por un conjunto de capas ocultas, una capa de
entrada y una de salida. No existen restricciones sobre la funcién de activacién

aunque generalmente se suele utilizar funcién sigmoidea, con rango [0,1].

1

“Tre G:2)

y

La operaciéon de un perceptron multicapa con una tnica capa oculta puede ser

resumida de la siguiente manera:

k= Zw]'{jyi -0 = Zw;cjf ij,-x,- —-6;,|-6 (3.6)
J J i

3.6. Arboles de clasificacion y regresion (CART)

Los métodos basados en arboles de clasificacion (mismo caso arboles de decisién) son
muy utilizados actualmente en mineria de datos, pudiéndose utilizar para clasificacion
y regresion. Dichos métodos se derivan de una metodologia existente de manera previa
conocida como automatic interaction detection. Su utilidad destaca en la exploracion inicial
de datos y resulta ser bastante apropiado cuando hay un nimero significativo de datos y
existe incertidumbre en la manera en la cual las variables explicativas debiesen introducirse
y afectar el modelo. Lo anterior da a considerar la existencia de un muy buen método

de clasificacion, pero es de importancia mencionar la herramienta no asegura ser una
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herramienta demasiado precisa de andlisis.

Si el conjunto de datos a ser analizado es pequefio, resultara bastante complicado que la
metodologia revele la estructura existente entre ellos, de modo que su mejor aplicacion
tal cual se mencioné previamente se encuentra en base de datos grandes, donde métodos

convencionales de regresion suelen fallar o complicar un andlisis acertado.

Entre los problemas donde su uso es mds recurrente suele mencionarse la regresion con
una variable dependiente y continua, regresiones del tipo binaria (donde un modelo de
regresion estandar no aplica), problemas de clasificacion con categorias multiples ordinales

y nominales.

Como ventajas primordiales se sefiala que el resultado entregado no es variante frente a una
transformacion mondtona de las variables explicativas utilizadas. La metodologia se adapta
facilmente donde aparecen datos “perdidos” sin necesidad de eliminar la observacién
completa, y puede incluir tanto modelos de clasificacion generales como modelos de

regresion.

Como desventaja se encuentra que el modelo global resultante puede no ser 6ptimo, pues
solo se asegura que cada subdivision del drbol es 6ptima. Cuando un arbol es demasiado
grande se pierde en alguna medida las interacciones con su elemento predecesor, lo cual

genera que las predicciones tengan muchas veces cierto caracter de “desconocido’.

Suponemos entonces que la muestra bajo andlisis y por ende su porcion de entrenamiento
involucra toda la informacién que refleja al grupo en cada caso y por tanto permitira

construir un adecuado criterio de clasificacion.
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3.6.1. Funcionamiento

Se comienza con un nodo de partida, y se procede a dividir el conjunto de datos entrantes
en dos partes homogéneas utilizando una de las variables involucradas. Dicha variable
serd escogida de manera que la particion de datos se realice de la manera mas homogénea

posible.

Se elige, por ejemplo la variable x1 y se determina un punto de corte, por ejemplo “d” a
modo que se pueda separar el conjunto en dos partes, aquellos con x1 mayor a “d” y lo que
sean menores o igual a tal valor. Por tanto de nodo inicial se generan dos caminos, segtn el
criterio antes mencionado, para que luego en cada nodo objetivo se repita el mismo proceso

de seleccionar una variable y un punto de corte para volver a dividir la muestra.

El proceso concluye una vez que la metodologia determina que cada observacion fuese

clasificada correctamente en su grupo.

En la construccién de un modelo CART por tanto serd necesario:

= Seleccionar las variables de anélisis y sus puntos respectivos de corte para realizar

las divisiones mencionadas.

= Definir un criterio que permita concluir si un nodo es terminal o si debe continuar

dividiendo.
= La asignacion de una clase al momento de definir un nodo terminal.

Se puede asignar a cada nodo la cantidad de subconjuntos o datos que pueden pasar por €l.
Para ello debe estar premeditadamente indicada la variable que va a utilizarse en la particién
del nudo, para luego definir el nimero de observaciones que tendran paso, mediante una

medida de entropia o diversidad probable que llega a cada nodo.

Como la variable que se asigna o introduce en un nodo es aquella que minimiza la heteroge-
neidad resultante de la divisidn en el nodo, es el mismo modelo el cual una vez minimizado

lo suficiente la variabilidad decida el momento de detener el paso de datos.
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Figura 3.3: Esquema de particion en la construccion de un arbol.
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3.7. LR o regresion Logistica

Los métodos de regresion de variable dependiente cualitativa abarcan diferentes mo-
delos que de una forma u otra tratan de explicar y predecir una caracteristica cualitativa a
partir de los datos de otras variables conocidas, las cuales pueden ser del tipo cualitativa o

cuantitativa.

La caracteristica que se quiere explicar puede ser del tipo binomial (mds frecuente), una
cualidad que puede ser multinomial, una caracteristica que puede representar modelos

ordenados y modelos que pueden resultar del tipo anidado.

Como es conocido el concepto de regresion hace referencia a una férmula matemaética que
traduce la relacion entre diferentes variables a un resultado o respuesta final. Esta funcion
a diferencia del método de regresion lineal, utiliza normalmente el método de minimos

cuadrados y aritméticamente hablando resulta en un funcionamiento fluido y natural.

Cuando la variable independiente solo puede tomar dos valores (ocurre 0 no ocurre una
instancia), al evaluar la funcion para valores especificos se obtendrd un resultado diferente
de 0o 1, lo cual pierde todo el sentido de respuesta y es en dicho caso donde la regresion
lineal es inmediatamente descartada, mientras que la Regresién Logistica se ajusta bastante

bien a la situacion.

La funcién logistica encuentra para cada prueba y segun los valores proporcionados de
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una base de datos como independiente, existe una probabilidad definida que el resultado
entregado se adecue correctamente al resultado de estudio. Una transformacién logaritmica
de dicha funcidn, la cual recibe el nombre de Logit, consiste en convertir la probabilidad en

ventajosa.

Esta metodologia se utiliza para definir si una o més variables explican una variable que

toma finalmente un valor cualitativo.

Su utilizacién en la prediccién es su uso mas frecuente y conocido, enmarcado en estudios
de diferente naturaleza, destacando la capacidad de predecir riesgos, y servir para estimar

la fuerza de asociacidn de un factor o variable independiente.

Como no es pretension de trabajo presente el desarrollar a profundidad todas las posibilida-
des de interpretacion y forma de aplicacion de cada uno de los modelos, puesto que cada
metodologia mencionada y no mencionada se restringird de manera inicial pero finalmente
serd aplicada por un software computacional. Por lo que de manera muy superficial cuando
se realiza una RL lo que se pretende es estimar el valor de los pesos que acompaiia cada

variable independiente dentro de una ecuacion (B,, By, B,, . .. By), tal cual sigue:

Y=B,+B X +BXo+...+BX; (37)

Donde la ecuacion 3.7 tiene a ¥ como el logaritmo natural del objetivo o escenario resul-
tado del estudio; B, es la ordenada en el origen de la funcién de regresion; By, Bs, ..., By
representan los coeficientes que determinan el impacto de las variables independientes en

el modelo.

Si la base de datos integrada al modelo se ajusta de manera satisfactoria al modelo proyec-
tado mediante el conjunto de prueba, se puede decir que el modelo tiene la capacidad de

explicar o inclusive proyectar una respuesta de manera muy segura.

Cabe destacar que los coeficientes B, son iguales al logaritmo natural del coeficiente origi-
nal del modelo planteado., por lo que si se quiere obtener el valor original serd necesario

utilizar el logaritmo inverso.

El enfoque principal del trabajo se encuentra en el modelamiento en primera instancia de
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la red neuronal MLP, pues resulta ser uno de los métodos mas utilizados y con resultados

bastante aceptables.

Para aplicara MLP se necesita considerar dos condiciones o formas de trabajo a aplicar:

Primero se debe escoger la arquitectura concreta de la red, donde para hacer referencia y
ser fiel al trabajo realizado por Fong Tsai y su equipo de trabajo. En dicha investigacion se

escoge:

= Como es posible el sobre-entrenamiento durante la etapa misma de entrenamiento,
es que se disefan 7 diferentes tipos de épocas de aprendizaje, las que incluyen 150,

300, 1000, 1500, 3000, y 5000.

= Misma situacion al momento de escoger la cantidad de nodos ocultos, donde se

incluye 5, 10, 15, 20, 25 y 30.

Lo anterior resumido en el modelo basico de red neuronal donde se poseen 3 capas, entrada,

capa oculta, y capa de salida.

En segundo punto se decide aplicar validacion cruzada al modelo, donde dicha validacién
cruzada es una técnica utilizada cominmente para evaluar los resultados de un andlisis del
tipo estadistico y garantizar de alguna forma que son independientes de la particién entre

los datos que se le entregan durante el entrenamiento y prueba.
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3.8. Validacion cruzada

La validacion cruzada consiste en dividir en K subconjuntos el conjunto completo de
datos utilizado para la construccién de la red neuronal. Por tanto uno de los subconjuntos se
utiliza como datos de prueba y el resto (K-1) como datos de entrenamiento. El proceso de
validacion serd repetido durante k iteraciones, con cada uno de los posibles subconjuntos
de datos de prueba. Finalmente mediante una media aritmética de los resultados de cada

iteracion se obtiene un dnico resultado.

Figura 3.4: Validacién Cruzada
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Nosotros utilizaremos validacién cruzada con 5 subconjuntos pues la variabilidad de
las muestras puede llegar a afectar de algin modo el rendimiento de los tres modelos
presentados. Se debe tener presente que no se utiliza el estdndar de 10 subconjuntos pues se
generaria una muestra demasiado pequefia cada vez que se quisiera realizar la validacion,
a lo que se suma el extenso tiempo de anélisis frente a las otras variaciones en el modelo

como el numero alto de nodos.

¥¥  Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Industrias 40



3.8. VALIDACION CRUZADA CAPITULO 3. MARCO TEORICO

Utilizando el método de validacién cruzada de 5 subconjuntos, lo que se hace es dividir
la base de datos en 5 partes iguales. Independiente de cual sea la parte seleccionada, las 4
restantes se utilizan para entrenar la red. El segmento restante es ejecutado para validar el

modelo.
Como resultado de lo anterior es que cada parte serd entrenada y probada 5 veces.

Como resumen de la estructura generada se generaran 210 diferentes modelos de MLP
(7 épocas de aprendizaje X 6 numeros diferentes de nodos X 5 etapas en validacion
cruzada). Quedando finalmente con el modelo cuyo indicador resultante presente el mejor

rendimiento.
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4 Metodologia

Haciendo referencia a lo planteado inicialmente el objetivo del trabajo presente es
comparar las metodologias de clasificacion, pero no enfocando la vista ente encontrar
un método de prediccién mds acertado que otro, lo cual puede ser situacional 100 % a la
forma de plantear cada uno de los tres modelo. Es por lo anterior que en primera fase nos

enfocaremos en estudiar los clasificadores por separado.

En segunda fase el interés serd ensamblar (unir) los métodos de clasificacion en distintas
formas, mediante bagging tanto homogéneamente, ello es repetir el mismo tipo de clasifica-
dor con distintos pardmetros y mediante la conclusion de cada uno de los clasificadores y
por metodologia de mayoria de votos se seleccionara el resultado al conjunto de validacion

y con ello el rendimiento del modelo en conjunto.

En dltima instancia se procederd a unir los modelos nuevamente por método de bagging
pero ahora de manera heterogénea, ello es por ejemplo unir la metodologia de CART, MLP,

y LR en un modelo general y verificar su rendimiento.

4.1. Método de Evaluacion

Para evaluar el rendimiento de los clasificadores tanto de manera individual como en
ensamble se utilizara la matriz de confusion, la cual resume de manera directa el nimero

de aciertos y errores de la prediccion respecto al valor esperado.

A la misma matriz se procede a agregar un indicador de precision promedio, que obtiene
el rendimiento del modelo al realizar una ponderacion de los valores acertados sobre el

universo total de valores proyectado.
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Tabla 4.1: Matriz de confusién

Matriz de confusion Prediccion
Dato observado Positivo Negativo
Positivo Verdadero Positivo (A) | Falso Negativo (B)
Negativo Falso Positivo (C) Verdadero Negativo (D)
Precision Promedio = __a+D | 4.1)
A+B+C+D

El resumen de rendimiento se presenta entonces mediante la matriz de confusion (Tabla
4.1), donde el valor A corresponde a aquellas predicciones que resultan en nuestro caso con
retorno positivo y su valor real coincide exactamente con ser positivo; B son predicciones
que dieron negativas y su valor resultaba ser positivo, ello implica en términos simples
un falso negativo; C corresponde a predicciones positivas pero con valor real negativo;
y finalmente D que son aquellos resultados que tanto predichos como reales resultan ser

negativos.
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S Resultados experimentales

S5.1.

Clasificadores individuales

Se presenta un resumen de los clasificadores trabajados cada uno de manera individual,

representando en cada caso su efectividad al momento de concertar los datos esperados con

aquellos proyectados.

Tabla 5.1: Resultados MLP

Resulta(;i os MLP i Precision Promedio
077,31 % | 22,69 %
1| 24,85% | 75,15 % 76,23 %

Tabla 5.2: Resultados CART

Resulta(;l 0% CARTI Precision Promedio
091,60% | 8,40%
1| 2249% | 77,51 % 84,55 %

Tabla 5.3: Resultados LR

Resulta(;i osLR i Precision Promedio
0| 60,50 % | 39,50 %
1| 21,89% | 78,11 % 59,30 %
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Estos resultados permitirdn generar la base de comparacion a realizarse entre los en-
sambles homogéneos y heterogéneos. Por tanto también se puede generar un pequefio
acercamiento a la comparacion de metodologias de ensamble homogéneamente y heterogé-

neamente, mediante mayoria de votos y bagging respectivamente.

5.2. Ensamble de clasificadores homogéneos y Heterogé-
neos

Destacar en primer lugar que en la elaboracion de cada uno de los modelos se utiliza
el programa WEKA de la universidad de Waikato en Nueva Zelanda, que corresponde
a un software de libre licencia para la construccién y desarrollo de diversos métodos de

aprendizaje.

En el disefio del ensamble de clasificadores, se utilizara los tres tipos de clasificadores
antes mencionados MLP, CART y LR. Ellos se combinaran de acuerdo a su rendimiento
resultante la validacion cruzada de 5 etapas, donde se selecciona al momento de realizar la

agrupacion aquellos con mejor rendimiento general

Tabla 5.4: Modelos de Red Neuronal (MLP) con mejor rendimiento

Retorno positivo | Retorno negativo . N° de Etapas de
Rank ( %p) (%) i Promedio nodos ocultos apregdizaje
1st 77,31 % 75,15 % 76,23 % 5 150
2nd 74,79 % 73,96 % 74,38 % 20 150
3rd 76,47 % 71,60 % 74,03 % 10 150

®¥  Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 45



5.3. MAYORIA DE VOTOS CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

5.3. Mayoria de votos

Para el caso de los clasificadores a ser ensamblados homogéneamente se selecciona los
mejores modelos de acuerdo al nivel de precision demostrado en la etapa de validacion,
para realizarse un resumen de acuerdo a la cantidad de aciertos y errores que se presentan al
momento de cruzar los resultados obtenidos con aquellos esperados. Para el caso de MLP,
aquellos tres modelos que poseen el indice de precision mds alto quedaran representativos

sobre los otros 210 modelos seleccionados. (Tabla 5.4)

La estrategia planteada consiste una vez identificados los tres mejores modelos MLP hacer

la comparacién una vez realizados los ensambles de clasificadores homogéneos.

Recordar que como el método de ensamble a utilizar es el criterio de decisiéon de mayoria

de votos, el cual ensamblara los tres mejores modelos del universo generado en MLP.

En el caso de ensamble heterogéneo por mayoria de votos se realizara un cruce directo

entre los mejores modelos resultantes de MLP, CART y LR.

Para mayoria de votos y la metodologia de ensamble independiente si es homogénea o
heterogénea, el resultado final se basara inicamente en las etiquetas de salida de los tres
modelos que reciben dos votos. Por ejemplo un conjunto de clasificadores heterogéneos,
donde se tiene que el MLP y LR arrojan un “0” y el modelo CART con su mejor resultado
emite un “1”, el resultado para el conjunto de los tres clasificadores resulta ser “0”. Jaque

(2014)

Figura 5.1: Ensamble de clasificadores por mayoria de votos

Salida12y3
Clasificador 1 Método de
Set Clasificador 2 mayoria de ——»
entrenamiento votos Salida
Clasificador 3 Final
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Al momento de realizarse el ensamblaje tanto homogéneo como heterogéneo, donde
en este ultimo se consideran las 3 metodologias de clasificacién mencionadas (siempre

aquellas con mejor rendimiento), se obtiene el siguiente resumen.

Tabla 5.5: Rendimiento del ensamblaje Homogéneo de 3,5y 7 MLP’s

Sets de entrenamiento | Retorno positivo % | Retorno negativo % | Precisién promedio
3 54,62 % 79,29 % 66,96 %
5 58,82 % 86,39 % 72,61 %
7 59,66 % 85,21 % 72,44 %

Tabla 5.6: Rendimiento del ensamblaje Heterogéneo MLP, CART y LR

No de set Retorno positivo ( %) Retorno Precision Estrategia de
de entrenamiento P 3 negativo ( %) | promedio combinacién
3 83,19 % 75,74 % 7947% | MLPx 1,LRx 1, CART x 1

La tabla 5.5 hace un pequefio acercamiento al ensamblaje de clasificadores, en este
caso mediante “mayoria de votos”, y se convierte en la primera instancia que va dejando
claro como que las metodologias efectivamente se ven afectadas al momento de unificarlas.
Destacar que mejora la precision al proyectar retornos negativos, pero reduce bastante su
rendimiento en la prediccién de retornos positivos, afectando la precision promedio, que se
acerca pero no logra superar la precisiéon promedio del mejor MLP funcionando de manera

individual.

Distinto es el caso de ensamble Heterogéneo (Tabla 5.6), donde la precisiéon de cada
instancia (positiva, negativa y general) de retornos se ve mejorada respecto al modelo

individual de clasificacion.
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5.4. Bagging

Es considerada una de las metodologias mas antiguas, simple y bien conocida por per-
mitir crear un ensamble de clasificadores. En bagging la diversidad se obtiene construyendo
cada clasificador con un conjunto de ejemplos diferente que se obtienen seleccionando ele-
mentos mediante reemplazo del conjunto de ejemplos original. Por lo tanto, para construir
un ensamble basado en bagging formamos diferentes conjuntos de ejemplos y le aplicamos

a cada uno de ellos el algoritmo base. West et al. (2005)

Para el método de combinacién bagging necesitaremos un conjunto de clasificadores in-
dependientes a tomar en cuenta para la construccion del modelo, es por tal motivo que
se procede a construir 3, 5 y 7 combinaciones de clasificadores tanto homogéneos como

heterogéneos para la aplicacion de bagging.

Como ejemplo tenemos el MLP, en el cual se utiliza el mismo criterio presentado en
“mayoria de votos”, donde se escogerdn ahora los 3, 5 y 7 mejores modelos obtenidos del
universo de 210. Ello con el fin de replicar lo realizado por el otro método de ensamblaje y

poder realizar un contraste directo de metodologia de ensamblaje pero a nivel homogéneo.

De lo anterior:

Tabla 5.7: Rendimiento de Ensamblaje Homogéneo de 3, 5, 7 MLP

Sets de entrenamiento | Retorno positivo % | Retorno negativo % | Precision promedio
3 39,50 % 95,86 % 67,68 %
5 44,54 % 96,45 % 70,49 %
7 43,70 % 96,45 % 70,07 %

La tabla 5.7 resume el resultado obtenido de realizar un ensamblaje de tipo homogéneo,
pues se combina tnicamente metodologia de clasificacion MLP, seleccionando los 3, 5y 7

modelos con mejor desempefio.

De ella se puede observar que la precision en el cdlculo de retornos positivos se ve bastante
reducida respecto al mejor modelo de MPL individual, misma situaciéon que se genero
con el ensamblaje homogéneo por “mayoria de votos”, mds si se continia analizando, el

efecto es inverso en el cdlculo de retornos efectivamente negativo, cuya precision aumenta
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considerablemente, pero que ain no logra sobrellevar el resultado de la precision general.

De este cuadro no se puede obtener informacién en gran profundidad, pero si nos permite
sefialar que el modelo en combinacién ya presenta una notable mejora en la precision
de resultados negativos respecto de la metodologia de clasificacion aplicada de manera

individual.

Abhora si este cuadro es comparado directamente con el modelo homogéneo de ensamblaje
mediante Mayoria de Votos, existe una mejora considerable en la correspondencia de
retornos negativos proyectados con los reales, mas no logra mejorar lo suficiente el retorno

positivo , lo que lleva aparejado un cercano pero no mejor resultado general.

En el caso de combinar metodologias de clasificacién, o lo que es lo mismo ensamble
heterogéneo, mediante bagging, se utilizara 3 tipos de set combinados. Donde la estrategia
de combinacién es directamente aleatoria, pero sigue la 16gica de siempre ir en incremento

de MLP hasta llegar a los mismos 3 mejores modelos de regresion multicapa.

Tabla 5.8: Rendimiento de Ensamblaje Heterogéneo de 3, 5, 7 MLP’s

N° de set de Retorno Retorno Precision Estrategia de
entrenamiento | positivo ( %) | negativo ( %) | promedio combinacion
3 81,51 % 89,94 % 85,73% | MLPx1,LR x1, CART x 1
5 75,63 % 91,12 % 83,38% | MLPx2,LR x2, CART x 1
7 59,66 % 95,27 % 7747% | MLP x 3, LR x2, CART x 2

Se observa de la tabla 5.8 que el mejor porcentaje de aciertos en retornos positivos y
negativos se ven aparejados en el primer set de entrenamiento (MLP x 1, LR x 1, CART
x 1), el cual demuestra tener una precision de representatividad respecto al resultado real
bastante alta, mas ain parece corresponder al mejor resultado general de prediccion. Ello

9999

comparandolo tanto con los modelos combinados por “mayoria de votos”” homogénea y
heterogéneamente, e inclusive con los modelos realizados de manera individual de cualquier

tipo.
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6 Conclusiones

El problema de predecir el rendimiento de las acciones ha sido un tema importante de
andlisis y estudio durante muchos afios en el area financiera. El avance en la tecnologia
informadtica ha permitido que muchos estudios recientes utilicen técnicas de aprendizaje
de maquinas como redes neuronales y drboles de regresion para predecir los retornos de

variadas existencias.

Dentro de las metodologias utilizadas para obtener las diferentes predicciones, las conclu-
siones suelen ser muy variadas en cuanto a rendimiento de dicha prediccidn, destacdndose
las mencionadas como Redes neuronales. Y es en esta drea del aprendizaje automaético
donde surgen los conjuntos de clasificadores, es decir, la combinacion de multiples cla-
sificadores, que han demostrado ser un método superior a los clasificadores individuales.
Con el fin de construir un mejor modelo para predecir el rendimiento de las acciones en el
mercado chileno de manera eficaz y eficiente es que se planted inicialmente esté trabajo,
donde como objetivo se investigar el rendimiento promedio de tal prediccion que utiliza el
método de ensamblar clasificadores para analizar el rendimiento de diferentes empresas.
En particular, se consideran los métodos heterogéneos de ensamble, donde mediante una
metodologia conocida como “Bagging” y la clasificacion referida a la “mayoria de votos”,
donde mediante simulacién de clasificadores tanto homogéneos como heterogéneos se
buscé verificar su beneficio superior sobre una prediccidon con metodologia de clasificacion

individual.

Es por lo anterior que el rendimiento se proyect6 desde tres tipos de clasificadores (meto-

dologias), comparados entre ellos y al momento de ensamblarlos de dos formas para dar
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una conclusion de retorno de inversién que puede resultar ser positiva o negativa.

Al momento de utilizar conjuntos de clasificadores se present6 la preferencia de utilizar
combinacién “homogénea” de MLP (por ejemplo, un conjunto generado en base a 3 MLP
diferentes) y conjuntos de clasificadores “heterogéneos” (por ejemplo, un conjunto que

mezcla MLP, drboles de regresion y regresion logistica), en diferentes proporciones.

La manera primordial de concluir sobre el rendimiento de la prediccion de retorno se basé
primordialmente en examinar la cantidad de rendimientos acertados positivos y negativos

por sobre un universo de datos con resultado conocido.

Mediante el software computacional WEKA se concluyen rendimientos de inversion,

asignandoles una etiqueta que se compara con la etiqueta conocida externamente al modelo.

Tabla 6.1: Resumen de metodologias aplicadas con ranking

Retornos positivos Retor.nos Prec1s10.n Ranking
negativos | Promedio
MLP 77,31 % 75,15 % 76,23 % 4
CART 91,60 % 77,51 % 84,56 % 2
RL 60,50 % 78,11 % 69,31 % 7
Voto Homo 58,82 % 86,39 % 72,61 % 5
Voto Hetero 83,19 % 75,74 % 79,47 % 3
Bagging Homo 44,54 % 96,45 % 70,49 % 6
Bagging Hetero 81,51 % 89,94 % 85,73 % 1

Se observa de la Tabla 6.1 que de entre todos los modelos trabajados de manera
individual, aquel que resulta en una precision mayor resulta ser el CART, pero tal cual
se menciona al definir dicho modelo, existe una lata posibilidad de que este método por

naturaleza del mismo, se encuentre mal representado.

Pese a lo anterior aquel que recibe la mejor calificacion, seguido por la metodologia CART
es el modelo de Redes neuronales multicapa (MLP), que reafirma lo planteado inicialmente

de poseer una alta capacidad predictiva.

®¥  Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 51



CAPITULO 6. CONCLUSIONES

Figura 6.1: Grafica resumen conjunto de metodologias

Resumen metodologias de clasificacion
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De la Figura 6.1 se puede observar que aquella metodologia predominante en acertar
retornos negativos es el ensamblaje mediante Bagging de manera homogénea, pero que
pese a llevar un buen grado de acierto se ve aplacada enormemente por la disminucién en

la calidad de prediccién de retornos positivos.

La metodologia individual de clasificacion MLP (mejor modelo obtenido), sigue un patrén
de prediccion bastante certero de igual forma en retornos positivos como negativos, lo cual

lo re-afirma como metodologia de prediccion estrella en este tipo de estudios.

A nivel de precision promedio el modelo a ser considerado como el “mejor” por sobre los
demads resulta ser el ensamblaje por Bagging Heterogéneo. Ello implica que ensamblar
clasificadores permite reducir enormemente la cantidad de errores en la prediccién, y
posiciona dicho procedimiento por sobre la aplicacién de una clasificacion individual, la

cual por variadas condiciones se puede ver sobre o infravalorada.

De lo anterior el mercado Chileno, con retornos en general beneficiosos a la inversion parece
ser posible de ser representado mediante una metodologia de clasificacién de aprendizaje
automdtico como lo es MLP y de mejor modo su combinacién con otros métodos de

clasificacion.

Si se comparan los resultados obtenidos al realizar el analisis en el mercado Chileno con
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aquellos trabajos enfocados en otros mercados del mundo se obtiene que:

Respecto al mercado de Taiwén, del trabajo de Tsai et al. (2011), sus resultados senalan que
una metodologia de ensamblaje conjunta presenta mejores resultados a nivel de prediccion
que las metodologias basicas como redes neuronales, ello pues disminuye de manera
significativa la varianza entre los retornos proyectados y los esperados. Mds atin la mejor
prediccion la obtiene al realizar dicho ensamblaje mediante la metodologia Bagging,
superando la “mayoria de votos” o el estandarizado método de Buy and Hold. De la
aplicabilidad en este mercado igualmente ocurre en el mercado Chileno, no se asegura al
100 % la aplicabilidad del modelo de manera real, pero si se presenta la posibilidad de
guiar de cierta forma la decision al momento de invertir e indica que de alguna forma el

comportamiento regular del mercado es predecible por factores financieros y/o econémicos.

Del mercado de Turquia y su andlisis relacionado al trabajo de Erdal y Karahanoglu
(2016) donde aplica unicamente arboles de decision en la proyeccién de rentabilidades
bancarias, el resultado obtenido en el mercado Chileno termina siendo finalmente el
mismo, pues tras realizarse el ensamblaje por Bagging la precision se mejora de manera
importante, confirmandose ya en un tercer mercado la primera parte de la investigacion que
planteaba el mejor funcionamiento de una metodologia de ensamblaje, y complementandose
una propuesta realizada del trabajo en Turquia, sobre aplicar bagging pero de forma

Heterogénea.

Finalmente al comparar los resultados obtenidos con los de China del trabajo de Wang
et al. (2009) el bagging se reafirma como metodologia superior a las metodologias de
prediccion usuales como arboles de decision, ello para predecir el comportamiento del
mercado de inversiones, el cual en principio seguiria una légica de prediccion basada en

datos historicos.

Resultard necesario mencionar que a diferencia de muchos de los trabajos mencionados
donde el bagging como metodologia de ensamblaje resultaba ser la que mejor resultados
(respecto a precision) presentaba, en el trabajo presente se integra la comparacion entre
dicha metodologia aplicada a clasificadores reunidos de manera heterogénea y homogénea,

quedando como “mejor” modelo de prediccion aquel que utilice combinacion heterogénea
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(de un niimero acotado de clasificadores), especificamente de Redes Neuronales, arboles de

clasificacion y Regresion logistica.
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