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artificiales (RINA), el cual parte de una estructura de estimacion no lineal que permite capturar ciertas
irregularidades gue presentan los mercados financieros. Se encontrd que el modelo de Fama y French mostrd
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importancia de los factores de riesgo microecondmico para explicar el retorno de los activos.
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Introduccién

Un gran desafié que tienen los inversionistas, administradores y reguladores
en los mercados de valores a nivel mundial es el de propender por un estado
ideal en la compra y venta de activos, en el cual los riesgos vinculados a bancos,
firmas comisionistas y otras instituciones financieras sean cubiertos de la manera
mas eficiente posible. No obstante, dadas las diferentes burbujas especulativas
de las dltimas décadas, esto no se ha satisfecho a cabalidad, hasta el punto que
las criticas realizadas a los supuestos de los modelos tedricos empleados para
cubrir tales riesgos han sido voraces e implacables al mostrarse la inaplicabilidad
de estos esquemas para adaptarse a situaciones atipicas.

Por tal motivo, se ha generado un debate entre ortodoxos y heterodoxos,
donde estos ultimos con sus principales exponentes Kahneman y Tversky (1979),
buscando explicar el comportamiento del mercado en el corto plazo, muestran
como el supuesto de la racionalidad en los agentes es vulnerado por ineficiencias

*  Este trabajo fue presentado en el VIII Coloquio Internacional de Estadistica: “Métodos Estadisticos
Aplicados a Finanzas y Gestion de Riesgo”. Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellin e
Instituto Tecnolégico Metropolitano. Medellin, Junio 28 a Julio 1 de 2011.

** Charle Augnsto Londoiio Henao: Estudiante de Maestrfa en Ciencias-Estadistica, Universidad Nacional
de Colombia. Direccién postal: Carrera 57B, Numero 53-28. Direccién electronica: calondonoh@
unal.edu.co. Yaneth Maria Cuan Jaramillo: Economista, Universidad de Antioquia. Direccién postal:
Carrera 74, Numero 48-37. Oficina 914, Centro Comercial y Empresarial Obelisco. Direccién
electrénica: cuanyaneth@economicas.udea.edu.co. Los autores de esta investigacion agradecen
todos los comentarios y sugerencias de la profesora Liliana Cervantes y de los evaluadores
anénimos.
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del mercado, divergencia de opciones, exceso de confianza, sobre-reaccion a la nueva
informacion, entre otros fendémenos, provocando grandes pérdidas de capital en el
proceso de #rading de bonos, acciones, monedas, commodities y derivados.

Por su parte, ortodoxos tales como Sharpe (1964) se defienden arguyendo
que sus teorias fueron disefladas para condiciones de largo plazo, estableciendo
que en ultima instancia el mercado vuelve al equilibrio en ese periodo de
tiempo. En este orden de ideas, si bien se reconoce que ambas perspectivas y
horizontes de inversiéon son relevantes, también se entiende que es necesario
que haya un esquema tedrico-empirico que tenga en cuenta las tendencias del
comportamiento de los activos en el corto y el largo plazo.

Unas de las mejores aproximaciones empiricas que fusionan ambos
planteamientos teéricos con sus respectivos horizontes de tiempo son los
trabajos de Fama y French (1992, 1993, 1995, 1996a, 1998) (en adelante FF)
en los cuales no sélo se propende por mostrar su superioridad predictiva en
comparacion con los modelos de precios de los activos tradicionales, tales como
el modelo de precio de los activos de capital (CAPM)' y la teotfa de precios de
arbitraje (APT)? sino que también han propugnado por la captura de diversas
anormalidades que se presentan en los mercados financieros, debido a una
mala valoracién de los activos, por medio de la utilizacién de factores de riesgo
microeconémicos que permiten caracterizar el comportamiento de la firma y, en
consecuencia, explicar de mejor manera el retorno esperado de los valores.

Eneste sentido, estainvestigacion pretende determinar silos factores de riesgo
de Fama y French, tales como el tamafo de la firma y la relacion de valor en libros
a valor de mercado, capturan de una forma mas adecuada el retorno esperado
promediodelosactivos,en comparacion conlos fundamentales macroeconémicos
establecidos en el modelo de Ross (1976), y un indice de mercado comolo instituye
Sharpe (1964); o si por el contrario, éstas son variables poco relevantes en la
determinacion de prondsticos financieros para el mercado de valores colombiano.
Con este objetivo, se utilizara el modelo de redes neuronales artificiales (ANN)?
que partiendo de una estructura de estimacién no lineal, puede permitir la
captura de ciertas regularidades que presentan los mercados financieros (ruido
en los datos, patrones de mercado, asimetrias e ineficiencias en la informacion,

1 Por sus siglas en inglés, Capital Asset Pricing Model.
Por sus siglas en inglés, Arbitrage Pricing Theory.

3 Por sus siglas en inglés, Artificial Neural Network. Mas adelante en la seccion metodologia se explica
en detalle la red empleada.
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entre otras). Ademas, a través de su analisis de sensibilidad se identificaran las
variables mas relevantes que afectan el retorno promedio a diferentes pesos,
clasificandolas segtin sea su preponderancia.

Esta investigacion se divide en cuatro partes. En la primera, se realiza una
revisién de algunos de los trabajos tedricos y empiricos que se han elaborado
sobre valoracion de activos con modelos de precios de los activos; igualmente, se
muestran las fortalezas y debilidades de tales modelos. En la segunda, se explica
la metodologia empleada. En la tercera seccion, se dan los resultados, tanto
en lo que respecta al desempefio de los modelos en los diferentes portafolios
estudiados como variables dependientes, como una interpretacion de las variables
utilizadas a través del analisis de sensibilidad. Finalmente, se entregan unas breves
conclusiones donde se encuentra que en términos generales el modelo FF bajo
la estructura de ANN presenta el mejor desempefio.

I. Modelos de precios de los activos

A. Revision de la literatura

Desde los afios sesenta se ha generado una extensa literatura sobre
valoracién con modelos de precios de los activos?, cuyo propésito es encontrar
el mejor esquema para cubrirse del riesgo en el mercado accionario. Uno de
los modelos mas empleados en este tipo de estrategia de valoracién, y pilar de
esta teorfa, es el CAPM de Sharpe (1964), éste busca caracterizar las decisiones
de los agentes por medio de una medida de riesgo eficiente en media-varianza’
conocidacomo B de mercado, que es determinada porla pendiente dela regresion
de un activo particular contra un indice de mercado. Su interpretacion se basa en
establecer el riesgo que tiene una accién particular o portafolio, mostrando que
mientras mas alto sea el B de un activo, mayor sera su rentabilidad. A partir de
este modelo se inicia un proceso de perfeccionamiento cuyo objetivo es darle a
este enfoque una mayor adaptabilidad a situaciones reales, a través de la relajacion
de algunos supuestos, como es el de no permitir las ventas en corto, no prestar
y pedir prestado a la misma tasa libre de riesgo, colocar impuestos personales
a las transacciones bursatiles, expectativas heterogéneas, agentes no tomadores

4 Hay otras estrategias para valorar activos (analisis técnico, estudio de prospectos de las empresas,
informacién monopdlica, entre otras). Sin embargo, una de las formas mas aplicadas en la literatura
financiera es la valoracién con modelos de precios de los activos.

5 La eficiencia en media-varianza establece que el # de mercado captura todo los factores de riesgo
idiosincratico; igualmente, éste presenta una prima de riesgo esperada linealmente positiva (Fama

y French, 1996b).
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de precios y modelos multi periodo. L.a modificacioén de tales supuestos no cred
ninguna modificacion al estado de equilibrio del modelo (Elton y Grueber, 2002).

Asimismo, hubo otros avances como son los modelos multi-beta, siendo los
trabajos de Ross (1970), y el modelo FF de tres factores los mas relevantes en
este tipo de esquema de valoracion. Ross (1976) con el modelo APT, partiendo
de supuestos menos restrictivos®, establece que el tiesgo no diversificable no
s6lo depende del factor B como lo determina el CAPM, sino que también
hay otros tipos de riesgos como son los fundamentales macroeconémicos
—tasas de interés, tipo de cambio, inflacion, entre otros—, los cuales son variables
explicativas imprescindibles para la prediccion del retorno esperado. Esta
estrategia de valoraciéon de activos ha generado buenos resultados empiricos,
manifestando la superioridad del modelo APT sobre el CAPM (véase a Chen
et al., 1986; Koutoulas y Kryzanowski, 1994; Londofo e# a/., 2010; Shajarundi y
Fung, 2009; entre otros).

Por su parte, Fama y French (1992) encuentran que el modelo CAPM
presenta una anormalidad empirica en lo que respecta al # de mercado como
factor de riesgo eficiente en media-varianza, al descubrir que este factor no tiene
capacidad explicativa para predecir el retorno de cualquier acciéon o portafolio
en el mercado de valores de EE.UU.. Ademis, hallan que ciertas variables
microeconémicas presentan caracteristicas deseables, al explicar de mejor forma
el comportamiento del retorno promedio de las acciones, que bajo oportunidades
de inversion realista son altamente influenciadas por estos indicadores. Las
mas relevantes son: el tamafo de la firma (szze) (ME), que es definido como
la capitalizacién de mercado; y el ratio del valor en libros a valor de mercado
(book-to-market ratio) (BE/ME). Por medio de tales variables son construidos dos
portafolios con los retornos de las acciones: SMB  (swzall minus big) y HML (bigh
minus low). El primero de ellos es la diferencia entre el mas pequefio y el mas
grande ME, y el segundo es la diferencia entre el mas alto y el mas bajo BE/ME.
Por tanto, el modelo FF condicional es como sigue®:

6 Asume que se cumple la ley de los grandes nimeros, segun la cual, para tener un portafolio bien
diversificado se debe tener un nimero grande de activos; inversionistas aversos al riesgo de forma
uniforme, lo que establece un riesgo en funcién de la riqueza de forma céncava; y supuestos
mas realistas sobre el proceso generador de los datos, esto es, que los residuales del modelo no
necesariamente deben ser distribuidos de forma normal (Londofio ¢z af., 2010).

7 Otra deficiencia que muestra tal modelo es su estructura estatica, siendo de esta forma una
descripcion incompleta del precio de los activos (Avramov y Chordia, 2000).

8 Enla actual investigacion se utilizard un modelo condicional debido a que, en un mundo dinamico,
la exposicion al riesgo de los activos depende de la informacién pasada (Wu, 2002).
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E["‘:.f|Q,_ ] = ﬂ:.uE[EMR: |Q,_[]+ ﬁ;.s‘.w;E[SMB: |Q,_l] + w_m.E[HML; |Q;_|]=a (1)

1

donde I, es el retorno del activo i desde el momento t—1 a t en exceso sobre
la tasa libre de riesgo; EMR, es el retorno del portafolio de mercado del exceso de
la tasa libre de riesgo; SMB, es un portafolio réplica de los retornos que captura
el efecto tamafio; HML, es un portafolio réplica del retorno de los activos que
explica el riesgo relativo a la firma; Q , es el conjunto de informacién que los
inversionistas tienen para balancear su portafolio a través del tiempo; EHQH]
es la expectativa condicionada a la informacién en el momento t-1; A, es el
riesgo de mercado; Bigys es el riesgo que surge de la tenencia particular de los
inversionistas asociado con el tamafio; y By es el riesgo que sale de la tenencia

especifica concerniente al riesgo relativo de la firma.

A partir de esta estructura de modelacion se ha encontrado que el modelo
FF es una buena interpretacion de como los inversionistas toman sus decisiones
de forma racional en un ambiente irracional, al recoger adecuadamente el
comportamiento del mercado de valores, ya que avala una mejor explicacion de la
dindmica del riesgo relativo referente: al panico financiero (HML); la covariacion
de pequefias y grandes firmas (SMB); y la reversion de largo plazo del retorno de
los activos, es decir, cuando el retorno de un activo se encuentra en un perfiodo
de ganancias (pérdidas) se espera que en el futuro cambie su situacion a pérdidas
(ganancias), entre otras anormalidades del mercado que no capturan el CAPM y
el APT (Fama y French, 1996a; Wu, 2002)°.

De esta manera, otros autores han probado los resultados de este modelo
encontrando en general buenos resultados empiricos. He y Ng (1994) buscando
determinar la capacidad explicativa que tienen las variables ME y BE/ME como
proxies de factores de riesgo macroeconémicos, descubren que el esquema FF
presenta una mayor capacidad predictiva en relaciéon al modelo APT, destacan
que el factor BE/ME es una buena medida para predecir el riesgo referente al
panico financiero que no es capturado por los fundamentales macroeconémicos.
Hallando de este modo que las decisiones de inversion estan estrechamente
ligadas al comportamiento de la firma, ya que, segin sean sus dividendos, su
flujo de caja esperado y su tasa de descuento, sera el desempefio futuro de los
activos.

9 Sin embargo, no tiene en cuenta la continuidad de los retornos de corto plazo (momentum). El
problema de tal anormalidad es que no se distingue entre ganadores y perdedores de corto y de
largo plazo. No obstante, més adelante en Wu (2002) se encontrara que a través de una estructura
condicional del modelo FF se capturara el factor momentum.
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Lewellen (1999), examina el modelo FF dandole mayor énfasis al factor de
riesgo HML; esto se debe a que dicha variable tiene una covariacion fuerte hacia
el riesgo, es sensible a factores macroeconémicos (acceso a crédito y riesgo de
quiebra) y, captura el sesgo enlas expectativas delos inversionistas (mala valoracién
de la firma). Incluso, su relevancia no es determinada por el fisgoneo de datos
o el sesgo de supervivencia'’. Para esto, realiza un andlisis de series de tiempo
y construye tres tipos de portafolios, segun ME, BE/ME e industrias como
variables dependientes, obteniendo resultados empiricos satisfactorios. Por otra
parte, Wu (2002) encuentra que el modelo FE, aunque captura las anormalidades
del CAPM, no explica el factor momentum. Para superar tal deficiencia este autor
parte de una estructura condicional y redefine como entran los factores de riesgo
HML y SMB en un modelo no lineal, logrando una integracion satisfactoria
entre las decisiones de los inversionistas en el corto (momentum) y en el largo

plazo (Modelo FF).

Ali et al. (2003) investigan como la volatilidad del riesgo idiosincrasico, los
costos de transaccion, la sofisticacion de los inversionistas afectan las decisiones
de los agentes bajo el esquema FE. Encuentran que aunque tales factores de riesgo
son importantes para explicar la mala valoracion de una firma y las caracteristicas
heterogéneas de los valores, los factores FF son predictores imprescindibles para
explicar el retorno promedio de los activos. Por otro lado, Kim y Kim (2003)
estudian el modelo FF en los periodos de anuncios de resultados financieros de
las empresas; para capturar tal efecto agregan la variable anuncios post-ingresos,
lo que los lleva a obtener resultados econémicos y estadisticamente significativos
para treinta dias después a estos anuncios (violandose asi la segunda hipotesis
de los Mercados Eficientes), concluyendo que las oportunidades de ganancia
estan en funcién del grado de transparencia de la informacién financiera
de la firma.

10 Las dos mayores criticas hechas al modelo FF de tres factores, es en lo que respecta al fisgoneo
de datos y al sesgo de supervivencia. La primera, consiste en seleccionar una muestra que permita
determinar siempre la significancia estadistica de tales variables, ante esta observacion, se han
realizado diversos estudios donde se encontraron fuertes indicios de que esos factores de riesgo
tienen un alto poder predictivo independientemente de la muestra utilizada. La segunda, se trata
de un problema con la base de datos usada para modelar el mercado de valores estadounidense,
la cual puede estar sesgada por la eliminacién de las empresas mas pequefias, las cuales son
mas vulnerables a la quiebra, al final de la muestra analizada; sin embargo, diversos autores han
encontrado que este problema no tiene un buen fundamento, debido a que se han usado otro tipo
variables dependientes, tales como portafolios construidos segun sectores industriales, llegandose
a buenos resultados predictivos (véase a Fama y French, 1992, 1993, 1995, 1996a, 1998; Barber y
Lion, 1997; Lewellen, 1999; y Wu, 2003, para mas detalles).
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Tai (2003) prueba la factibilidad del modelo FF bajo una estructura GARCH
multivariada en media (MGARCH-M), encontrando que bajo tal metodologia se
puede explicar la dinamica del primer (media) y segundo (varianza) momento
condicional, su covariacién y la prima de riesgo de cada variable, mejorando de
esta forma la capacidad explicativa de los factores de riesgo FE. Por su parte, Cao ez
al. (2005) hallan que la informacién macroeconémica en los mercados emergentes
es menos fluida que en los paises desarrollados, generandose una desventaja en
estrategias de inversion usando fundamentales en los primeros paises. Por lo que
descubren que para describir el comportamiento de los retornos de los activos de
una forma mas precisa, es necesario usar factores de riesgo internos de la empresa,
tales como los que se encuentran inscritos en el modelo FE. Para corroborar esto
utilizan la metodologfa de ANN, la cual puede capturar de una mejor manera
toda la dinamica del retorno de los activos (regularidades, mayor volatilidad,
ineficiencias del mercado). No obstante, comparan el modelo FF con el CAPM
para la economia China y constatan que este dltimo tiene un mejor desempefio.

Connor y Linton (2007) descubren que si bien el modelo FE, en su version
tradicional, es una buena aproximacién al problema de la diversificacion del
riesgo en el mercado financiero, esta estructura no presenta una consistencia
estadistica en dos de sus elementos: en la extraccion de sus factores de riesgo y
en su estructura lineal. Lo primero es solucionado por medio de una estimacioén
Kernel no paramétrica, que permite una mejor captura del riesgo al tener sélo
en cuenta los componentes mas importantes de los activos. Lo segundo lo
resuelven empleando estimacion semiparamétrica que posibilita la generalizacion
implicita de los datos y de como estos intervienen en el modelo FE Estas
dos modificaciones hacen posible una estimaciéon simultanea, consistente y
asintéticamente normal de los retornos factoriales del modelo FE, llevandolos
a obtener resultados mas sobresalientes a los que se pudieron conseguir con su
estructura tradicional.

B. Algunas criticas a los diferentes esquemas tedrico-empiricos y una
Justificacion para el modelo FF como una buena alternativa de valoracion

Una preocupaciéon que han tenido los inversionistas, es encontrar una
estrategia Optima que les permita cubrirse ante la exposicioén al riesgo en los
mercados de valores. Por tal razén, los agentes participes en este mercado
se ven influenciados por descubrir estrategias de valoracion para mejorar el
desempefio futuro de sus portafolios de inversion, viéndose abocados a buscar
nuevas herramientas tedricas y estadisticas que les permitan disefiar estrategias
de cobertura mas 6ptimas.
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Aunque el CAPM es un modelo ampliamente usado en la valoracién de
activos en los mercados de valores del mundo, por sus caracteristicas de manejo
versatil y su poder tebrico, este ha sido cuestionado principalmente por dos de
sus supuestos mas restrictivos: el primero, es que los retornos se distribuyen
independiente, idénticamente distribuidos de forma normal. Actualmente el
cumplimiento de esta condicién es poco verosimil, debido a que los retornos
de los activos exhiben colas pesadas, heteroscedasticidad y mayor volatilidad,
lo que dista de la normalidad. Ademas, Chung e a/. (2006) evidencian que los
inversionistas aversos al riesgo no sélo tienen en cuenta el primer y el segundo
momento muestral y su covariacion como es capturado por el # de mercado, sino
que también estudian las colas de las distribuciones para la toma de decisiones
utilizando el tercer (coeficiente de asimetrfa) y el cuarto (curtosis) momento
muestral y sus respectivos co-momentos, que segin estos autores pueden ser
capturados por los factores de riesgo FI

El segundo, es que bajo una estructura de modelacioén lineal se puede
capturar toda la dinamica acaecida por el retorno promedio de los activos.
Si bien, esta metodologia de estimacién aun sigue predominando en muchas
investigaciones empiricas, se ha vislumbrado que la naturaleza de los retornos
presenta un comportamiento no lineal. Diversos trabajos como Cao ez /. (2005),
Connor y Linton (2007) y Londofo e/ a/. (2010) han notado que una estructura
de estimacién no lineal permite una mejor captura del comportamiento de los
retornos de los activos, al recoger de mejor manera todo el ruido, estructuras
latentes, asimetrfas, regularidades e ineficiencias del mercado, lo que posibilita
una mejor generalizacion de los retornos en el momento de hacer pronosticos''.

En relacion al modelo APT, éste parte de supuestos menos restrictivos en
lo que concierne a su estructura de modelacion; sin embargo, presenta algunos
problemas en el momento de hacer el contraste empirico. Especificamente, el
esquema asume que se cumple laley de los grandes numeros, lo que ha generando
gran controversia sobre cudl serfa el portafolio que contiene el universo de activos
a tener en cuenta. Asimismo, su estructura de factores de riesgo establece que se
podrian usar variables macroeconémicas para su contraste empirico; pero no se
asevera cudles deberfan ser tales factores (Londofio ¢ al., 2010)"

11 El supuesto de linealidad también aplica al modelo teérico APT, llegando a las mismas criticas del
CAPM. Ademas, bajo una estructura no lineal el modelo APT puede capturar de una mejor forma
el comportamiento de las variables macroeconémicas sobre el retorno de los activos, ya que los
primeros estan determinados por mecanismos de transmisioén no lineales (Londofio e a/, 2010).

12 Sobre esta critica existe ya un consenso con respecto a determinados factores de riesgo, no obstante,
estos son tomados de acuerdo con los datos existentes en cada mercado y periodo bajo andlisis
(Koutoulas y Kryzanowski, 1994; Londofio ¢ al, 2010; Shajarundi y Fung, 2009, entre otros).
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Sin embargo, han surgido buenos resultados empiricos del esquema APT
en relaciéon con el CAPM. Pero, con respecto al modelo FF se han presentado
diversos trabajos donde se constata la capacidad predictiva superior de este
esquema en comparacion con el CAPM y el APT; incluso bajo esta estructura se
avala la captura de ciertas regularidades empiricas que pueden ser modeladas de
mejor manera (0 que no existen en tales esquemas) como son el efecto tamaro,
el valor en libros a valor de mercado, el crecimiento de las ventas pasadas, la
dinamica relativa al panico financiero, el comportamiento del retorno de los
activos, la covariacion de pequenas y grandes firmas, la continuidad de corto
plazo de los retornos y la captura de la reversiéon de largo plazo del retorno
de los activos. Igualmente, sus factores son buenos predictores del ciclo de los
negocios, al estar altamente correlacionados con variables fundamentales (Fama
y French, 1996a; Lewellen, 1999; Wu, 2002; Avramov y Chordia, 20006).

En forma analoga, Cao ef a/. (2005) afirman que en los mercados de valores de
los pafses emergentes la informacién macroeconémica es asimétrica, a favor de unos
pocos agentes, en comparacion a la de los mercados de activos de paises desarrollados;
en otras palabras, las noticias econdémicas en los primeros paises son captadas por
pocos inversionistas que descuentan el valor de los activos a través de esta informacion
antes de que el mercado reaccione (si es que eso ocurre). No obstante, encuentran que
bajo el modelo FF se puede explicar gran parte de la dinamica de los mercados
emergentes, propiciando una mayor consistencia en la toma de decisiones de los
inversionistas bajo condiciones de riesgo e informacion asimétrica.

En definitiva, el modelo FF puede ser una buena herramienta para explicar
el retorno de los activos en el mercado de valores colombiano, lo que junto
con la metodologia de ANN vy su estructura de estimacién no lineal permitira
una mejor y mas adecuada captura de los factores de riesgo que explican las
variables bajo estudio. Del mismo modo, para mostrar la superioridad de tal
estrategia de modelacion (si es que efectivamente se satisface para Colombia) se
comparara con el modelo APT y CAPM; proveyendo, de este modo, al mercado
de mds y mejores herramientas para hacer prondsticos, lo que avala coberturas
mas eficientes ante el riesgo, ya que amplia el conocimiento sobre qué factores
de riesgo afectan el valor de las acciones colombianas, en el instante de abrir una
posicion financiera por parte de inversionistas nacionales e internacionales.

I1. Metodologia

A. Red neuronal artificial

Una ANN es un modelo que parte de una estructura no paramétrica, la
cual es util para hacer predicciones en variables financieras, al poder capturar los
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patrones no lineales exhibidos en tales variables. En el Grafico 1 se puede observar
una red neuronal feedforward de tres capas con una variable de salida (owtpui).
Su funcionamiento consiste de una estructura de capas, donde inicialmente los
pesos de conexion de la capa de entrada, 7;, agrupan las variables de entrada,
Xjt, para ser recopilados por medio de una funcién sumatoria, X, y luego
entrar en la funcién de activacion, que es a su vez multiplicada por los pesos de
conexion (,G(s)) de la capa oculta, alli los datos son procesados por el método
de estimacién que excita o inhibe la informacion recibida de los anteriores
procesos, para luego integrarla en la variable de salida, y,, y asi obtener un
pronoéstico puntual de esta ultima variable.

Grafico 1. Red neuronal feedformward de tres capas

Pesos
sinapticos

f xt.:
Funcion de Variabl
Xy, activacion Y anabvle
Variables < : de salida
de entrada i e [:fj. G(o)—» ¥,
3 Funcion
o sumatoria

Fuente: Tomado de Yeung ez al. (2010).

La arquitectura empleada en esta investigacion es una red multicapa de
una capa o superficie oculta “aumentada” (“augmented” hidden layer feed forward
network), definida como

Y ZF(X1;®)+5t> @)

donde: a
F(X:0)=x®,+ Z,BjG (x{l“ij )
=t

siendo Y la variable de salida, X; = (1’ if), X{ = (Xl,t'XZ,t""’Xk,t) €s una matriz
de variables de entrada (inputs) en la que se encuentran I variables exdgenas Xj;
con sus m rezagos. Asf @, = | T Neutt MR, & agﬁ) es el vector de
parametros a estimar enla parte lineal, f; los pesos de conexion (connection strengths)
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de la capa oculta (bidden /@/er),.ri :(}/Jlj""’yljn ,_,_,.711_,,_,,;/2;”,_,_,yrlj,_,_,ym) el

vector de pesos con los que se incorpora cada variable de entrada en la capa

oculta j; y G(e) la funcién de activacion, que es establecida por medio de la
siguiente expresion:

L\t

G(z)=(1+e7) . 3)

En este caso es la logfstica que opera en el intervalo [0,1], 1a cual cumple las

condiciones de que el /im Glz)< +o, lim G(z)> - y G, es monoténicamente

creciente. La ecuacion (2) es una extension al modelo de regresion clasico, ya
que, ademas de tener un componente lineal, su funcién de activacion utiliza las
variables de entrada X de forma no lineal para predecir la variable de salida Y,
(Kuany White, 1994). Todo esto sin la necesidad de cumplir supuestos restrictivos
como la normalidad, la estacionariedad y la continuidad de las series; asimismo,
el modelo se adapta a cambios estructurales en los datos y no requieren un
modelo paramétrico especifico (Darrat y Zhong, 2000).

B. Método de estimacion

Para obtener los valores de los parametros del modelo de ANN, que la
arquitectura adquiera un buen nivel de conocimiento y, consecuentemente, una
prediccion correcta de la variable de interés, se debe optimizar la ecuacion (2),
por medio de la minimizacion de la siguiente funcién objetivo:

E,(©)=[y, - F(x:0) . @

t=1
donde d
F(x:0)=x®,+> B,G(xT;)
=

con @ = { }k+l+ el vector de parametros. Para evitar que la ecuacion (4)
presente altos valores en af unos de sus parametros estimados, a causa de que no se
realice un pre-procesamiento de los datos que mitiguen inconsistencias numéricas,
de contenido de variables, de alta variabilidad, de medidas, entre otras, Franses y
Dijk (1999) sugieren introducir unos parametros de penalizaciéon conocidos como
decaimiento de los pesos (weight decay), quedando la funcién de errores como:

En(®)=tZl:[yt—F(xt;®)]2+r(1,i2i;cl>i2 Zﬁ +rrZ;IZ(;F2 5)

siendo Iy, Tz y I los parametros de decaimiento de los pesos, lo que permite que
el modelo de ANN no presente un sobre-ajuste, evitando el sobre entrenamiento
de la arquitectura. Por otro lado, para que el algoritmo de estimacién

empleado encuentre mas facilmente los parametros Optimos, las variables
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de entrada deben ser comparables en magnitud; por lo tanto, la transformacion
de escala al intervalo [0,1] es necesaria (Franses y Dijk, 1999).

Para minimizar la ecuacion (5), uno de los métodos mas empleados es
el steepest descent o backpropagation, éste parte de un vector de gradientes que es
determinado por dos ecuaciones: la primera es la delta generalizada, que permite
modificar el vector de pesos de una manera proporcional a cada sefial de error. La
segunda determina la forma funcional que satisface el aprendizaje de la neurona
(Rumelhart ez al., 1986). En este caso, Franses y Dijk (1999) muestran que szeepest
descent es ineficiente comparado con otros métodos que usan minimos cuadrados
ordinarios no lineales. Por este motivo, en esta investigacion se utiliza el algoritmo
quasi-Newton que puede ser una mejor estrategia de optimizacion®, el cual es
determinado a través de la segunda derivada de la funcién objetivo E,(®)'*:

E(0)~ E(@,..)+9(0)(©-0,,)+ 2(0-6,,JH(©-0,,) ©

con

sor-ve- 20,50 z]

aqui, los subindices (,,,) 7 (1) representan el valor inicial y final de los pesos,
respectivamente; g(@®) es el gradiente de la ecuacion (6) en primeras diferencias;
y H es la matriz Hessiana, la cual actualiza la informacién iterativamente
procesada por medio del método Broyden-Flecher-Goldfarb-Shanno (véase a
Jang et al.,,1997).

ITI. Resultados

A. Datos y evaluacion del desemperio de los modelos

En la literatura de ANN se sugiere utilizar el 70% de los datos para
entrenamiento y el 30% para evaluacion, aqui se utilizan 40 datos para evaluacion,
esto ultimo se hizo con el objetivo de capturar la tendencia del retorno de los
activos que usualmente exhiben cambios rapidos en el corto plazo (modificacion
del conjunto de variables explicativas), y asi poder emplear el modelo para

13 Cuando se emplea el algoritmo quasi-Newton no es necesario definir una tasa de aprendizaje o
un parametro de momentum, lo que hace a este método mas flexible en su implementacion, al no
necesitar ciertas reglas heuristicas que exige el método backpropagation para definir tales parametros,
que si bien hay literatura sobre que valores aproximados deben tener éstos, no todos los problemas
se ajustan a los mismos valores.

14 Para que se cumpla (6) se supone que ©,,, estd suficientemente cercano a un minimo local.
Ademas, los términos de alto orden son omitidos debido al supuesto de que ||O -0 es
considerablemente pequefio.
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hacer prediccién fuera del periodo de evaluaciéon de manera eficiente. En otras
palabras, cuando un inversionista o institucion financiera tiene una posicion de
gran cuantia en un activo, estos desearan tener la informaciéon mas inmediata que
capture las tendencias de corto plazo y asi poder buscar ganancias en el mercado,
si esto no es asi, el inversionista se enfrentara a mayores riesgos (Londono ez a/.,
2010).

Ahora bien, los datos empleados para la actual investigacion se obtuvieron de
la pagina web de la Superintendencia Financiera de Colombia (SFC) y del Grupo
Aval. El perfodo comprendido va del 12 de enero del 2007 al 30 de noviembre
del 2010, para un total de 867 observaciones, utilizando datos diarios. Estos
fueron transformados por medio de la férmula y, =((z, —z, ,)/z, ,) *100, para
luego estandarizarlos en el intervalo [0,1]; lo dltimo, con el objetivo de “mejorar
las propiedades del método numérico de estimacion no lineal” (Franses y Dijk,
1999, p. 221). En la Tabla 1 se encuentran resumidas tales variables.

Tabla 1. Variables explicativas utilizadas para el contraste empirico

Fuente Definicion

Aplicacion modelo Fama y French

Variable Simbolo
Beta de mercado IGBC, *
Mas pequefio menos el més grande ME SMB,
Mis alto menos el mas bajo BE/ ME HML,

SFC
SFC
SFC

Es el indice que mide el movimiento de las acciones mas
liquidas en la Bolsa de Valores de Colombia.

Explicacion de su construccion abajo.

Explicacion de su construccion abajo.

Aplicacion modelo APT y CAPM

Letras del tesoro de los EE. UL. Te6,
Tasa representativa del mercado TRM,
Tasa de interés interbancaria de Colombia TIB,
Unidad de Valor Real UVR,
Emergent Market Bond Index EMBI,

Grupo Aval
SFC
Grupo Aval
Grupo Aval

Grupo Aval

Es la tasa de interés que se paga a EE. UU. por sus bonos
a seis meses

Promedio aritmético simple de las tasas ponderadas de las
operaciones de compra y venta de divisas efectuadas por
instituciones financieras en Colombia.
Tasa de interés efectiva anual de préstamo entre los
bancos en el corto plazo

Inflacion acumulada de los altimos tres meses utilizada
para efectuar operaciones de crédito hipotecario en el
largo plazo.

indice creado por 1.P Morgan que mide la tasa de interés
que pagan los paises en vias de desarrollo por sus bonos.

*El IGBC, también es usado para los modelos CAPM y APT.

Fuente: Elaboracion propia con base en datos de la Superintendencia Financiera de Colombia y Grupo Aval.

Las férmulas de los factores FF son como siguen:

e Tl SMB, es el retorno promedio sobre los tres portafolios mas grandes menos
el retorno promedio sobre los tres portafolios mas pequefios, todos segun
capitalizacion de mercado y la relacion de valor en libros a valor de mercado.
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SMB, =1/3[(ME grande/ BE| ME alto— ME pequeiio/ BE/ ME alto)
+(ME grande! BE| ME medio— ME pequeiio/ BE | ME medio)
+(ME grande/ BE| ME bajo— ME pequeiio/ BE | ME bajo))

El HML es el retorno promedio sobre dos portafolios de activos grandes
menos el retorno promedio sobre dos portafolios de activos pequenos, todos
segun ME y BE/ME

HML, =1/2[(ME grande!/ BE!ME alto— ME grande/ BE| ME bajo)
+(ME  pequeiio/ BE/ ME alto— ME pequeiio/ BE | ME bajo))

Cabe anotar que para la construcciéon de estos factores se utilizaron 65
acciones de empresas que transan en el mercado accionario colombiano y que
presentan cierto nivel de negociacion o liquidez, tanto de empresas financieras
como no financieras”. En lo que respecta a los factores de riesgo del modelo
APT y CAPM, no se realiza ningan tipo de construccion.

En cuanto a la elaboracién de los portafolios como variables dependientes,
se agruparon las acciones segun capitalizacion bursatil entre niveles altos (ME
grande) y bajos (ME pequefio) de negociacion. Esto se hizo porque puede ser
una buena estrategia de valoracién de activos por parte de los inversionistas,
que segun sean sus preferencias y, en consecuencia, el grado de aversion al
riesgo, tenderan por mantener cierto tipo de valores. Concretamente, acciones
que tienen un nivel alto de negociacion tienen buenas caracteristicas, como son
precios relativamente correctos y un buen nivel de liquidez. En contraste, activos
que no son muy transados pueden, en momentos especificos de tiempo, arrojar
mayores rentabilidades en relacién a valores con un mayor nivel de negociacion,
haciendo esta estrategia, aunque algo riesgosa por la baja liquidez de este tipo de
activos, mucho mas rentable!®.

15 En la aplicacién FF del afio 1992, a causa de la alta diferencia que existia en la variable /everage entre
las empresas financieras y no financieras, se excluyeron las ultimas de la investigacién debido a que
se podrian sesgar los resultados con este factor de riesgo. Sin embargo, Barber y Lion (1997) realizan
un contraste de poblaciones muestrales para el mismo petiodo de andlisis del trabajo FE, hallando
que tanto el retorno de los portafolios de las empresas financieras como las no financieras tienen
similares caracteristicas, llegando a la conclusién de que siempre y cuando no se use el /verage como
una variable explicativa se puede realizar el contraste empirico usando las dos muestras.

16 De esta divisién se puede decir que la primera serfa una estrategia de tenencia pasiva en el sentido
de que los inversionista mantendrian una posicioén abierta, pero la re-balancearfan segin sean los
dictamenes del mercado. En cuanto a la segunda, serfa una estrategia de tenencia relativamente
activa en el sentido de que los inversionistas abrirfan (o cerrarfan) una posicién en activos cuando
el modelo dictamine buenas (malas) rentabilidades.
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Con el propésito de establecer que regla tedrico-empirica sigue el mercado de
valores colombiano, se realizaron cuatro especificaciones con los dos portafolios
antes mencionados: la primera incluye sélo fundamentales macroeconémicas
(APT); la segunda usa tanto variables macroeconémicas como financieras (APT
aumentado, en adelante APTa); la tercera utiliza factores de riesgo financieros
(CAPM); y la cuarta emplea las variables tradicionales del modelo FF (Fama y
French, 1992, 1993, 1995, 1996a, 1998 ).

Con el objetivo de capturar el riesgo variante en el tiempo, la reversion
de corto plazo, y en suma, toda la dindmica de los dos portafolios de activos
estudiados, se usara una estructura condicional a través de la seleccion de los seis
primeros rezagos de cada variable que se observan en la Tabla 1 (Wu, 2002), por
medio de tres procedimientos secuenciales de seleccion de variables (Backward,
Forward y Stepwise). En la Tabla 2 se pueden observar tales resultados.

Tabla 2. Formas que toma el vector X, segiin su esquema y variable de salida

Vector X, para cada esquema

Modelo ME grande ME pequeiio
APT xi-l}"}'!r = [I 7-.6.1 2 T6.r 3 Tﬁ.r-:? TR‘IMr 2
Embi, , Embi,_, Embi_, Embir__‘] X ypra =[] UVR:-S]
APTa x‘.rf'ﬂ:l! = [1 ,GBC.l 1 [GBCE 4 T6.l | TGJ 2 7‘6r 3 T6.l ] ' I
TRM,, Embi_, Embi_, Embi,_, Embi, ] Xarrae = Xapraz
(‘APM x:'_.”{”“ :[1 GBC1,_| /GBC‘{_:] x’('.-l!’.h’!.l = [] IGBCW.?-]]
- X ppy = [I IGBC,, IGBC,, IGBC,, SMB, ,
SMB,_, HML_, HML_, HML,_,] Xirar = Xcaparay

Fuente: Calculos de los autores

Una caracteristica peculiar que se presenta en dicha Tabla es el hecho de
que para el portafolio ME pequefio sélo se selecciona una variable por cada
modelo con estos métodos, asimismo se da una compatibilidad de factores de
riesgo entre los modelos APT y APTa, y el CAPM y el FE Este resultado puede
ser explicado, en parte, por las caracteristicas que tiene el mercado de valores
colombiano, en el que el nivel de negociacion se concentra en muy pocos activos,
haciendo entrever que para explicar activos de baja liquidez un nimero limitado
de variables es suficiente.

Por lo tanto, las cuatro versiones estimadas para los modelos de precios de
los activos quedan como sigue:
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~ ~ LA
9vn = F(Xvn;®v )= X(/Itq)vli + ZﬂvlijG(X(/ItrVIij )’ (7)
=1

donde ¥, es la variable de salida estimada dle la especificacion v (=APT o APTa
o CAPM o FF o FFm) del portafolio | (=1 6 2); x,, es la matriz de vatiables
de entrada; y @, 7{<I>V,,, Py T \,,,,} es el vector de parametros estimados, segun la
version que se observa en la Tabla 2.

Ahora, para entrenar la ecuacién (7) se utiliza una arquitectura de ANN,
la cual puede presentar un buen desempeno para la realizacion de prondsticos
financieros, como podria ser el retorno de una accién o portafolio. No obstante,
esta afirmacion no es cierta si no se exhibe un balance en la eleccion del numero
de neuronas que permita que el modelo en su proceso de entrenamiento y la
consecuente realizaciéon de prondsticos tenga un buen desempefio (que no se
dé un aprendizaje incompleto o un sobreajuste de la red). Por lo que, se sugiere
estimar varias arquitecturas cambiando el nimero de neuronas, con g=1 hasta
g=g*, siendo ¢* el nimero de variables de entrada + 1, y se selecciona el mejor
modelo por medio de medidas de desempeno (Londofio ez a/., 2010).

Para evaluar la arquitectura, la muestra se debe dividir en dos partes: una
para entrenamiento de la arquitectura (iz-sample), que calcula el valor de los pesos
de conexion de forma iterativa, minimizando el Error Cuadratico Medio (ECM)
entre la salida obtenida y la salida deseada por la red'’; otra para evaluacion
(out-sample). Esta particion se hace conla finalidad de evitar un sobre entrenamiento
de la red, que puede conllevar a malos pronédsticos. En lo que respecta a la parte
de los pronodsticos, se seguira la metodologia utilizada por Jalil y Misas (2007),
conocida como esquema Ro//ing, que consiste en un proceso de re-actualizacion
de los parametros estimados y la realizacion de prondsticos por tramos.

_ La estrategia se realiza (ver Grafico 2) estimando inicialmente el modelo en
O, v pronosticando en este caso con i, =8 observaciones adelante, luego se
incorporan i, =8 en el grupo de informacién o entrenamiento, es decir, O, y
se pronostica para i, =8, y asi sucesivamente hasta completar los i, patrones del
periodo de pronésticos en T +i;, donde, T =827 y i, =i, +i, +...+i, = 40. De esta
forma, se da una actualizacion del conjunto de parametros ('Dt . en cada tramo,
lo que permite evaluar la consistencia del modelo en cada uno de los h horizontes
de tiempo, con h=1,2,...,5, por arquitectura, j=1,2,...,s, siendo s el nimero de
modelos estimados por cada horizonte con su respectiva neurona seleccionada.

17 El modelo en su proceso de minimizacién del ECM puede llegar a minimos locales en lugar de
minimos globales. Por tal motivo, fue necesario entrenar cada arquitectura 30 veces y seleccionar
la que presenté el menor ECM (Franses y Dijk, 1999).
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Griéfico 2. Esquema Rolling de prondsticos
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Fuente: Tomado de Jalil y Misas (2007).

Para evaluar estos pronosticos se utilizan medidas simétricas y asimétricas
de seleccion de modelos fuera del periodo de entrenamiento. Como lo sefialan
Aristizabal (2000) y Jalil y Misas (2007), hay varias medidas de error de pronéstico
€n. Unas son medidas simétricas de prondsticos, siendo la mas popular la
diferencia entre el valor predicho Yi.n y el valor observado Yen:

Ein = Yoon — Yeon- ©)
Otras son el error absoluto
AE., = |yt+h - yt+h|' )
y el cuadratico
SEqn = (Jion — Vo) (10)

Las ultimas dos medidas presentan las siguientes caracteristicas: la primera
sanciona en igual medida cualquier desviacion del valor observado; mientras
que la segunda penaliza en mayor magnitud los errores mas alejados o extremos
del valor objetivo. Las otras, son medidas asimétricas que permiten determinar
los costos que conlleva tener un valor pronosticado arriba o abajo del valor
observado, el cual acarrea costos diferentes para un inversionista cuando abre
una posicion financiera de manera asimétrica (Aristizabal, 20006; Jalil y Misas,
2007; Londofio ez al., 2010),

18 En el Anexo 1 se encuentran las formulas de los estadisticos simétricos de evaluacion.
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En este orden de ideas, para un inversionista, como agente averso al riesgo
y optimizador de su utilidad, le serd mas costoso sobrevalorar un activo y que
su precio caiga, que subvalorarlo y que su precio suba (Londofno ez 4/, 2010).
Con el objetivo de establecer este tipo de costos, los modelos se evaluaran con
una funcién de costos asimétrica LINLIN, cuya forma es lineal en ambos lados
del valor objetivo, pero de manera asimétrica determinada por el ratio a/b
(Aristizabal, 20006; Jalil y Misas, 2007), que es definida como:

a|yt+h - yt+h| para 9t+h < VYiin
LINLIN {9, Yoo} =10 para ¥, =V, . a>b. an

b|yt+h - yt+h| para Y., > Yun

Aqui a indicalos costos enlos que seincide porlaventade unactivo financiero
y que éste suba de valot, y b representa la sobreestimacion de la compra de un
activo y que éste resulte con un precio observado mas bajo. Adicionalmente, a
y b son parametros suavizadores que penalizan menos fuertemente los valores
pronosticados mas alejados del origen del valor observado, consiguiéndose
deducciones mas sélidas en la evaluacion de un pronédstico (Jalil y Misas, 2007,
Londofio ¢t al., 2010)".

La Tabla 3* muestra las medidas de prondstico MAE y MAPE para las
cuatro versiones de los modelos de precios de los activos (APT, APTa, CAPM
y FF) que mejores medidas presentan segun la neurona seleccionada Q. En lo
que respecta a los modelos con variable dependiente ME grande, se observa
que en general la especificaciéon FF es la que mejor desempefio presenta en cada
horizonte. No obstante, se dan ciertas salvedades, como es la del horizonte 2, en
el que las dos especificaciones del APT arrojan mejores resultados. En contraste,
para el portafolio ME pequefio se dan resultados heterogéneos en cada horizonte
para las distintas versiones.

19 Para el pardmetro ase tomaron valores que estan entre [1, 1/8], donde iba disminuyendo el valor
de aa medida que se aumentaba el paso adelante del pronéstico, es decir, 8/8, 7/8,...,1/8. Para el
caso del parametrob se uso el intervalo [2, 2/8].

20 Para los estadisticos MAPE y RMSPE para ME pequefio se estaba presentando en la
prueba indeterminacién en el horizonte 3, 4 y 5, por lo que se decidié excluir este estadistico del
analisis.
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Tabla 3. Medidas simétricas de evaluacion de prondstico en términos
absolutos para ME grande y pequeiio bajo ANN

ME grande APT APTa CAPM FF
Horizonte Q MAE

1 2 0,3264 0,4077 0,314 0,2965
2 1 0,5299 0,4952 0,5979 0,5501
3 1 0,9203 1,0791 0,9185 0,9084
8 4 0,6182 0,6437  0,5267 (1) 0,5004
5 1 1,3691 1,2726 1,3775 1.2686

ME pequefio
1 2 0,1136 0,2304
2 I 0,5806 0,5637
3 1 0,8005 0,6642
. l 0,2002 0,3697
5 2 0,2801 0,4572

ME grande MAPE
1 I 0,6032 0.8747 0.5506 0,5659
2 | 0,759 0,7776 0,93 0,9264
3 | 1,1545 1,3095 1,096 1,0659
4 8 1,6447 29216 1,0423 (2) 1,0229
5 1 1,1617 1,0066 1,0507 0,8951

( ): Indica la neurona que fue seleccionada para ese modelo para un horizonte
de tiempo.

Fuente: Calculos de los autores.

En la Tabla 4 se pueden observar las medidas simétricas al cuadrado de
RMSE y RMSPE. En esta situacién para ME grande, el modelo FF predomina
en todos los horizontes para el estadistico RMSE, aunque no se da este caso en
el horizonte 2 y 3, donde domina el modelo APT y CAPM, respectivamente.
Respecto al estadistico RMSPE, se dan resultados superiores para el
CAPM en el horizonte 1 y 4, para el APT en el 2 y para los horizontes
restantes impera la version FFE En contraposicion, para el portafolio
ME pequefio se dan resultados mixtos que no ofrecen un resultado
concluyente.
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Tabla 4. Medidas simétricas de evaluacion de prondstico al
cuadrado para ME grande y pequeiio bajo ANN

ME grande APT APTa CAPM FF
Horizonte  Q RMSE

1 2 0,5366 0,5363 0,5433 0,5182
2 1 0,6123 0,5777 0,6595 0,6103
3 4 1,1774 1,3243  1,0517 (1) 1,058l
4 4 0,8845 0,8097  0,7548 (1) 0,7347
5 9 1,5905 1,5133  1,6424 (1) 1,5686

ME pequerio
1 2 0,1301 0,3236
2 1 1,0981 1,0496
3 1 1,574 1,4502
4 1 0,2535 04113
5 2 0,3232 0,5684

ME grande RMSPE
1 2 0,7631 1,0031 0,601 0,6481
2 1 0,7996 0,8392 0,9604 0,9879
3 1 1,1728 1,4142 1,1614 1,1362
4 1 2,7324 5,1407 1,194 1,2682
5 2 1,2353 1,0574 1,1309 0,9515

(: Indica la neurona que fue seleccionada para ese modelo para un horizonte

de tiempo.

Fuente: Calculos de los autores.

Finalmente, la Tabla 5 muestra la medida LINLIN de evaluacién
asimétrica de prondsticos. De esta se puede instaurar que si un inversionista
necesita un modelo de prondstico que genere los menores costos en cuanto a la
sobre-valoracion de un activo, la mejor estrategia que podria seguir es emplear
el esquema FE, que ostenta un buen desempefo en casi todos los horizontes,
menos el 2 donde predomina el APTa usando el portafolio ME grande como
variable de salida. Para el portafolio ME pequefio nuevamente no se presenta un
modelo predominante en los horizontes bajo estudio, implicando la ausencia de
un esquema tedrico-empirico que impere en la captura el comportamiento de tal

portafolio.
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Tabla 5. Medida asimétrica de evaluacion de prondstico
para ME grande y pequeiio bajo ANN

ME grande APT APTa CAPM FF
Horizonte Q LINLIN
1 1 0,2499 0,3181 0,252 0,2177
2 3 0,5319 0,5155 0,598 0,5297
3 2 0,6862 0,7215 0,6986 0,6788
4 1 0,3341 0,3449 0,2897 0,2772
5 1 1,4012 1,3492 3917 1,3047
ME pequefio
1 2 0,1228 0,1163
2 1 0,9671 0,8524
3 1 0,7742 0,6067
- 1 0,1785 0,2218
5 2 0,2119 0,3418

Fuente: Calculos de los autores.

Ahora, dados los buenos resultados del modelo FF bajo su estructura de
estimacion no lineal, se decidi6 comparar este con su contraparte lineal como
es establecido en la literatura de ANN (véase a Aristizabal, 20006; Jalil y Misas,
2007; Fanses y Dijk, 1999 y Londofio ¢ al., 2010; entre otros) para determinar si
efectivamente este tipo de metodologifa estadistica tiene una capacidad predictiva
supetioft, o si por el contrario, no se presenta un dominio. En el Anexo 2 se pueden
observar estos resultados, donde el modelo FF bajo ANN en general mostr6 una
capacidad predictiva superior en comparacion con la especificacion lineal.

B. Analisis de sensibilidad

Franses y Dijk (1999) sugieren hacer analisis de sensibilidad para establecer
la significancia de las variables marginalmente, al igual que su signo. Este es
basado en la salida de la matriz Jacobiana, que determina la influencia, fuerza
e importancia de cada variable de entrada Xj; (suponiéndose continua) sobre
la variable de salida y, dadas las variables de entrada X, X, ...y Xiggr-e1 X
como constantes en su valor promedio. Es decir, analiza la siguiente derivada:

% =4 _gﬂﬂij [G (X;Tii )] [1_ G (X;rii )] '
% =[G (xTy) |[1-6(xiTy) |

it

y utiliza (12)
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%,

Su interpretacién es que entre mayor sea —- en términos absolutos,
, . . . DA .
tendrd una mayor importancia X, en la explicacion de Y. Ahora bien, para

realizar esta parte de la investigacion y dados los buenos resultados del modelo
FFE, a través de este analisis se estudiara un fenémeno empirico que observaron
Fama y French en sus distintos trabajos y la premisa principal para construir
sus dos factores de riesgo segun caracteristicas de la empresa (SMB y HML),
que consiste en mostrar como la variable indice de mercado ha perdido poder
predictivo para explicar el comportamiento de las acciones que se cotizan en el
mercado accionario estadounidense. Por lo que se hara un analisis de sensibilidad
que solo tendra en cuenta las magnitudes de tales variables para la especificacion
FF vy, asi, determinar que tendencia sigue el mercado de valores colombiano de
acuerdo con esta caracteristica.

Enla Tabla 6 se resumen estos resultados, donde se muestra que en términos
matginales, las variables de entrada, Xg ,,, que ostentan una mayor importancia
en forma general para explicar a Yg, son los dos factores de riesgo SMB y
HML , dejando muy por debajo a la variable indice de mercado, 1IGBC. Ademas,
las variables de entrada que tienen una mayor influencia de manera particular
son SMB, , seguido muy de cerca por el HML, ,. En resumen, se puede decir que
para el modelo FF se sigue satisfaciendo la hipétesis de Fama y French para el
caso colombiano.

Tabla 6. Resultados andlisis de sensibilidad en magnitudes
para cada variable del modelo FF

OV priy /xFFl,t
IGBC,,, IGBC,., IGBC,, SMB,; SMB,.s HML,_, HML, s HML,_

2,2199 1,4103 0,5327 9,9118 7,0803 9,7854 5,3802 8,4908

Fuente: Calculos de los autores.

Conclusiones

La actual investigacion tuvo como proposito realizar una comparacion de
cuatro versiones de los modelos de precios de los activos bajo una estructura
condicional lineal y no lineal. Se encontré que para el portafolio ME grande
(un grupo de acciones relativamente liquidas) como variable de salida, en casi
todos los horizontes de tiempo y medidas de evaluacion simétricas y asimétricas
el modelo FF bajo ANN presenté un mejor desempefio, mostrando que
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esta especificacion tiene una buena capacidad predictiva para adaptarse a las
condiciones del mercado de valores colombiano en comparacion al APT que usa
variables fundamentales y CAPM que emplea un indice de mercado, revelando
de este modo la importancia que tienen los factores de riesgo microeconémicos
para recoger los patrones que exhibe el retorno promedio de un activo. Esto
hizo posible ampliar el grupo de estrategias de valoracién de activos y medidas
de riesgo utilizando modelos econométricos.

Un patrén que se present6 en el portafolio ME pequefio como variable
dependiente en las versiones empleadas, es que no se encontraron resultados
que permitieran establecer una conclusiéon aparente o predominancia en un
esquema tedrico-empirico. De esto se puede decir que tales activos son muy
poco negociados y las variables explicativas seleccionadas tienen una baja
correlaciéon, lo que implica que el uso de informacién privilegiada puede ser
una mejor estrategia para la valoraciéon de activos como lo estableceria la tercera
hipotesis de los Mercados Eficientes.

En lo que atafie al analisis de sensibilidad, se encontré que el modelo FF
aplicado para el caso colombiano muestra la misma tendencia empirica que se da
en el trabajo de Fama y French (1992) enlo que respecta a la pérdida de capacidad
explicativa del modelo CAPM, lo que evidencia lo preciado que son los factores
de riesgo construidos en funcién de ciertas caracteristicas de la empresa para
explicar el comportamiento de acciones transadas en Colombia.

Para futuras investigaciones del mercado accionario colombiano, se sugiere
fortalecer la literatura sobre la utilizacion de diversas metodologias estadisticas,
como es, entre otras técnicas, el Support Vector Machines (SVM), y empleando
la teorfa econdmica, poder predecir el precio de los activos. Lo anterior
permitiria el uso de este tipo de estrategias de cobertura para la minimizacién
del riesgo por parte de firmas nacionales o internacionales que transan en este
mercado, como es realizado en mercados financieros con mayores niveles de
negociacion, debido a que podria ser una estrategia mas consistente en explicar el
sendero esperado del precio de los valores, mediante la observacion del
desempefio de sus indicadores financieros, estableciendo los riesgos a los que
estan mas ligadas las empresas y, ayudando a determinar cémo los agentes toman
sus decisiones de inversiéon en un ambiente de incertidumbre e informacion
asimétrica.
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Anexos
Anexo 1. Estadisticos de desempefio simétricos
fuera del periodo de entrenamiento

Error Cuadratico Medio (Root Mean Squared Error)

Z (yt+h - yt+h)2
t=1

RMSE =

n
Error de Prediccion Cuadratico Medio (Root Mean Squared Prediction Error)

R 2
RMSPE = EZ(MJ

N yt+h
Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error)
Z|yt+h - 9t+h|

MAE="21 —
n

Error de Prediccion Absoluto Medio (Mean Absolute Prediction Error)

Zn: Yieh — 9t+h

MAPE =L Yen
n

Donde Y, , es la variable de salida observada y , . es la variable de salida
estimada, n el tamafio de muestra de los patrones a ser pronosticados.

Anexo 2. Resultados de estadisticos de evaluacion fuera del periodo
de entrenamientos para el modelo FF bajo una estructura lineal

ME grande Modelo FF
Horizonte RMSE RMSPE MAE MAPE LINLIN
| 0,5282 0,5674 0,2798 0,4703 0.2156

2 0,6052 0,979 0,5395 0,9128 0,5193
3 3,7388 8,9605 3.3774 6,4829 1,7671
4 1,2216 13,0758 1,0872 7,8228 1.4564
5 1,5995 1,0065 1,2924 0,9282 1,3092

Fuente: Calculos de los autores.
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