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Este trabajo demuestra la capacidad predictiva de las redes neuronales recurrentes Long
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hasta ahora en el ambito académico de las finanzas. Nuestra aplicaciéon de las redes LSTM al
factor momentum genera predicciones con R?* fuera de la muestra y ganancias en términos
econémicos que son superiores al 2 %. Los resultados demuestran el poder predictivo de los
modelos LSTM y sirven como punto de partida para analizar de manera mds exhaustiva series
temporales financieras mediante estas arquitecturas.

Palabras clave: machine learning, deep learning, redes neuronales recurrentes,
momentum.

* Agradecemos a Santiago Carb, Juan José Ganuza, Daniel Pena y Pilar Poncela por la invitacion para ela-
borar este capitulo y a los participantes de las Jornadas Funcas sobre Anilisis Financiero y Big Data por
sus comentarios. Alvaro Remesal ha obtenido financiacién por parte del proyecto PID2021-128994NA-100
durante la elaboracién de este trabajo.



1. INTRODUCCION

La tarea de prediccion de la rentabilidad de los activos financieros, es decir, determinar
cuando y por qué distintos activos financieros tienen distintas rentabilidades, se remonta a los
mismos origenes del estudio de las finanzas (Bachelier, 1900; Granger y Morgenstern, 1970,
Fama et al., 1969). Las diferentes teorias sobre la eficiencia de los mercados financieros sugie-
ren que cualquier tarea de prediccion de rentabilidad es un ejercicio futil. La teoria del Paseo
Aleatorio implica que la rentabilidad de los activos financieros no puede predecirse en fun-
cién de su rentabilidad pasada (Fama, 1970). A su vez, las teorias de equilibrio con arbitraje
suponen que el rendimiento esperado de un activo financiero solamente refleja su exposicién
a fuentes de riesgo sistematicas (no diversificables) (Ross, 1976).

No obstante, la literatura académica en finanzas, con una atencion especial a la ren-
tabilidad en el mercado bursatil, ha generado una multitud de estudios sobre la potencial
existencia de variables que permiten predecir la rentabilidad de los activos financieros (e.g.,
Campbell y Shiller, 1983; Fama y French, 1993; Fama y French, 2015; Harvey, Liu y Zhu, 2016;
McLean y Pontiff, 2016; Hou, Xue y Zhang, 2020). En muchos casos, estos resultados sugieren
la existencia de oportunidades de inversidon rentables al alcance de cualquier inversor, que
generan altos niveles de rentabilidad ajustada al riesgo asumido, dando lugar a multitud de
hipoétesis sobre sesgos conductuales para explicar las anomalias observadas'.

En este estudio describimos un modelo general y no lineal para series temporales basado
en redes neuronales profundas con el objeto de predecir la rentabilidad de una de las estrate-
gias mas estudiadas en el mundo de las finanzas: momentum. Esta estrategia hace referencia
a una anomalia, ampliamente documentada empiricamente, que indica que los activos que
han tenido mejores (peores) retornos en el pasado tienden a tener mejores (peores) retornos
también en el futuro. El uso de técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) como
las redes neuronales profundas permite, de modo natural, asimilar las dindmicas complejas
y especificas que subyacen a la rentabilidad de esta estrategia de inversion. Los resultados
de la estimacién muestran que el modelo basado en redes neuronales profundas tiene una
capacidad predictiva fuera de la muestra (out-of-sample) significativa en términos estadisticos
y econdémicos. Los resultados ilustran la relevancia de dindmicas no lineales que dificilmente
pueden capturarse en modelos econométricos tradicionales.

El modelo predictivo presentado en este estudio estd basado en técnicas de machine
learning aplicadas a datos en los que existe una relacién secuencial entre observaciones,
en este caso una relaciéon temporal. De manera especifica, el modelo predictivo utiliza una
arquitectura de redes neuronales Long Short-Term Memory (LSTM) que trata de capturar de
manera flexible las relaciones no lineales entre las rentabilidades pasadas y futuras. Ademas
de otras ventajas computacionales, la arquitectura LSTM es capaz de “guardar” informacién
remota en el tiempo que la propia red identifica como relevante a la hora de predecir la evo-
lucién temporal de una serie.

' Analisis tedricos en este sentido son los trabajos de Daniel et al. (1998), Hong y Stein (1999), Hirshleifer
y Luo (2001) o Alti y Titman (2019), entre otros muchos.
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Este estudio, por tanto, ofrece dos contribuciones. En primer lugar, presenta un modelo
predictivo que puede capturar la predictibilidad de la serie temporal de la rentabilidad diaria
del factor momentum. Es decir, desarrollamos un modelo lo suficientemente general para
poder predecir la persistencia en la rentabilidad de los activos financieros. En segundo lugar,
aplica de manera novedosa en la literatura académica de finanzas las arquitecturas LSTM de
redes neuronales profundas para la prediccion de series temporales. Las redes LSTM, pro-
puestas inicialmente por Hochreiter y Schmidhuber (1997), estan disefiadas para descubrir
de modo flexible patrones “ocultos” en las series temporales con interacciones no lineales.
Este tipo de arquitectura de prediccién de datos se encuentra entre las arquitecturas con
mayor éxito a nivel comercial dentro de la inteligencia artificial, siendo aplicadas para el reco-
nocimiento automatico de voz (como Siri o Alexa). No obstante, el uso de estas arquitecturas
hasta ahora ha sido escaso en el ambito académico de las finanzas.

A nivel general, los ejercicios de prediccion de rentabilidades en la seccién cruzada
(cross section) se basan en aproximar la esperanza condicionada de las rentabilidades en base
a una o varias caracteristicas:

E [rt,t+1|-xt] = F(xr) [1]

donde F (.) es una funcién que transforma caracteristicas, x;, de los activos en un periodo ¢
en una prediccion de su rentabilidad en el siguiente periodo. Por su parte, 7., representa
la rentabilidad obtenida entre el instante ¢ y el instante t + 1. En este ejercicio de prediccion
queremos entender si los activos con valores altos de ciertas caracteristicas generan rentabili-
dades distintas frente activos con valores bajos de esas mismas caracteristicas.

Las caracteristicas predictivas, x,, bien pueden ser variables que reflejan, entre otros, las
distintas exposiciones a las fluctuaciones del mercado, los distintos tamafos de las empresas,
o diferentes ratios de valoracién que combinan precios de mercado y variables contables. A
su vez, las caracteristicas incluidas en x; bien pueden ser las rentabilidades pasadas del activo,
X; = T, donde h puede ser un horizonte temporal arbitrario y, por tanto, .., representa la ren-
tabilidad entre el instante t—h y el instante t. Precisamente, desde Jegadeesh y Titman (1993),
una amplia literatura ha analizado la existencia de momentum, o inercia, en la rentabilidad de
los activos financieros en el medio plazo. Los activos que han generado una rentabilidad
relativamente alta en el pasado reciente tienden a generar una rentabilidad relativamente alta
en el medio plazo. Y al contrario, activos con una rentabilidad relativamente baja en el pasado
reciente tienden a generar una rentabilidad relativamente baja en el medio plazo®. Este tipo de
predictibilidad supone uno de los mayores desafios a las teorias de eficiencia de los mercados.

Multitud de analisis empiricos han verificado la generalidad de la anomalia momentum
debido a su amplia presencia en multiples activos financieros, multiples periodos de tiempo y
por su robustez en multiples analisis estadisticos. Con mucha frecuencia, los modelos explica-

> Ademas, esa relacion se revierte en el largo plazo. Los activos “ganadores” pierden parte de su valor en el

largo plazo, al contrario que los activos “perdedores” (Jegadeesh y Titman, 1993).




tivos del rendimiento de los activos financieros suelen incorporar un factor momentum para
tener en cuenta la aparente y mecdnica persistencia de la rentabilidad, aunque siga habiendo
un amplio debate académico sobre los origenes e interpretacion de esta anomalia (Fama y
French, 2015; Cochrane, 2007).

La existencia de momentum da lugar a estrategias de inversion, en principio rentables,
basadas en la explotacion de la persistencia en la rentabilidad. Es decir, supongamos que en cada
momento de tiempo construimos una cartera que adquiere el 10 % de las acciones con mayor
rentabilidad en un horizonte temporal pasado h (esta cartera la denominamos como d1),

rt‘f}7 ,» y vende en corto el 10 % de las acciones con menor rentabilidad en ese mismo hori-

. d10 .
zonte (esta cartera la denominamos como d10), rZ,,, donde h puede ser, por ejemplo,
om

. /. o1 M
12 meses. La literatura empirica ha mostrado que la rentabilidad de esta cartera, 7., , es
sustancialmente positiva para periodos de inversion, s, de entre 6 y 18 meses.

La media obtenida en los estudios empiricos de la rentabilidad de la estrategia
momentum, representada por la serie temporal 7", es significativamente alta. No obstante,
debido a que la cartera momentum tiene una composicién que varia en el tiempo, las dinami-
cas de esa persistencia tienen caracteristicas particulares. En primer lugar, la serie temporal es
predecible en funcién de su pasado (Huang, 2022). En particular, la autocorrelacion de i;Affl'”
es negativa. En segundo lugar, la trayectoria pasada de la serie es importante. Por ejemplo, en
la seccién cruzada, las series con menos cambios repentinos tienden a mostrar mayor pre-
dictibilidad (Da et al., 2014). Ademas, la persistencia en la rentabilidad es mayor en aquellos

activos que acumulan mayor rentabilidad en el periodo mas reciente (Blanco et al., 2023).

Por tltimo, la tercera caracteristica propia de la anomalifa momentum es que la estrategia
estd sujeta a rentabilidades negativas extremas (crashes) (Barroso y Santa Clara, 2015; Daniel
y Moskowitz, 2016). Con relativa frecuencia hay periodos en los que la cartera de activos
“ganadores” muestra un rendimiento marcadamente inferior a la cartera de activos “perdedo-
res”. Esto suele ocurrir cuando la cartera de “perdedores” de manera stbita experimenta una
reversion en su rentabilidad. La existencia de estos crashes reduce el atractivo de la estrate-
gia momentum y puede explicar la existencia de una rentabilidad extraordinaria, o “alfa” No
obstante, estrategias momentum que ajustan la inversion por el nivel pasado de volatilidad de
los componentes de la cartera tienden a salir indemnes de estos periodos con rentabilidades
negativas extremas.

Este tipo de caracteristicas especificas sugieren la existencia de no-linealidades rele-
vantes en la dindmicas de momentum. No obstante, cada una de estas caracteristicas se ha
estudiado de manera separada. La cuestidn es, por tanto, si podemos obtener un modelo pre-
dictivo que, de manera flexible, sea capaz de incorporar todos estos aspectos y permita obte-
ner una prediccién de la rentabilidad de la estrategia momentum. Concretamente, queremos
saber si es viable predecir el grado de persistencia en la rentabilidad de los activos financieros
0, en otras palabras, si podemos predecir hasta qué punto la rentabilidad pasada de la cartera
momentum supone una seial informativa de su rentabilidad futura.
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En este estudio, mediante la aplicacién de arquitecturas LSTM, hacemos frente a la tarea
de predecir la serie temporal de rentabilidad diaria de momentum capturando su complejo
comportamiento. De un modo general, nuestra tarea de prediccion se resume en la estima-
cion de una funcién H tal que:

Mom _ H(xril,..., X _k )+8

tt+s t

2]

K . .z

Donde cada uno de los argumentos {xz—/} _, esun vector con informacion sobre la ren-
1 . J= . .

tabilidad de los activos que conforman la cartera momentum en diferentes horizontes pasados

y & es un término de error.

Los resultados de nuestro andlisis muestran una capacidad predictiva de los modelos
LSTM superiores al 0,5 % en términos de R? que también implican ganancias de utilidad
econdémicamente relevantes del uso del modelo propuesto respecto a una prediccién sola-
mente basada en la media histérica (Campbell y Thompson, 2008). De entre todos los mode-
los explorados, el mayor poder predictivo estd generado por el modelo que solamente utiliza
informacién sobre las series de rentabilidades de las carteras momentum a un dia y a 120 dias.

Las ganancias de prediccién son significativas en términos estadisticos y también en
términos econémicos. Un inversor con preferencias media-varianza estaria dispuesto a pagar
alrededor de un 2 % de su riqueza, anualmente, por acceder a una estrategia basada en el
modelo que mejor predice la serie temporal del factor momentum, en comparacioén con una
estrategia que utiliza la media histdrica para predecir la rentabilidad. Esto es, la prediccién
con arquitectura LSTM es capaz de capturar de manera notable las no-linealidades intrinsecas
al factor momentum sin que esto implique mayor riesgo.

Todos los diferentes modelos analizados generan predicciones que, en muchos periodos,
no muestran gran variacion respecto a la rentabilidad observada del factor momentum. No obs-
tante, los modelos tienden a predecir con mucha precision los periodos en los que se produ-
cen rentabilidades negativas extremas en el factor momentum, que suelen estar marcados por
episodios de alta volatilidad. Por tanto, observamos empiricamente coémo los modelos LSTM
encuentran estrategias de inversién que son capaces de anticipar las rentabilidades negativas
extremas, crashes, y generar ratios de Sharpe’ del orden de 0,5.

La investigacion en finanzas cada vez hace un mayor uso de técnicas de aprendizaje
automatico para analizar bases de datos masivas (big data). Uno de los desafios fundamenta-
les de los ejercicios de prediccidn en series temporales de rentabilidad es la proporcién exce-
siva de ruido” que contienen estas series temporales en relacion a la informacion relevante
sobre la rentabilidad esperada de un activo. Esto es, los precios de los activos financieros
incorporan informacién y se mueven por multiples motivos que no estan relacionados con
su verdadera rentabilidad esperada. Por tanto, la tarea fundamental para cualquier modelo de

* La ratio de Sharpe se define como la rentabilidad en exceso sobre el activo libre de riesgo entre la volati-

lidad de la rentabilidad de la estrategia.




prediccién de rentabilidad, y en el caso particular de este estudio basado en la arquitectura
LSTM, consiste en aglutinar de manera eficiente la informacion relevante para predecir la
rentabilidad esperada del factor momentum.

La literatura académica, hasta el momento, se ha ocupado principalmente de explotar
herramientas de aprendizaje automatico como método de seleccién de predictores de la ren-
tabilidad entre una amplia variedad de candidatos. Rapach et al. (2013) representa el primer
andlisis que introduce herramientas especificas de machine learning, en este caso una esti-
macién LASSO, a la prediccion de rentabilidades financieras. Chinco et al. (2019) también
utilizan la estimacion LASSO para la prediccidon de rentabilidades minuto a minuto. Gu et
al. (2018) emplean una lista exhaustiva de herramientas de aprendizaje automatico para ana-
lizar la predictibilidad de la rentabilidad de las acciones. Kozak et al. (2020) también explotan
la metodologia LASSO para, desde un punto de vista bayesiano, seleccionar entre multiples
caracteristicas aquellas que determinan el factor estocéstico de descuento. Han et al. (2019)
proponen procedimientos para predecir las rentabilidades en la seccién cruzada entre més de
cien caracteristicas*.

Los estudios anteriores se centran en la predictibilidad en la seccion cruzada, esto es,
en las diferencias entre activos que predicen las diferencias en rentabilidades. Otra linea
de investigacion parte de la literatura que explora la predictibilidad de la rentabilidad del
mercado en su conjunto a través de una serie de indicadores econémicos y financieros
como ratios de valoracion, tipos de interés, o inflaciéon®. Moskowitz et al. (2012) muestran
que carteras formadas por activos con rentabilidad pasada positiva generan rentabilidades
extraordinarias, aunque la significatividad de estos resultados es disputada por Huang et
al. (2020). Rapach y Zhou (2019) aplican el método de seleccion de Han et al. (2019) para
predecir la rentabilidad del mercado. Fama y French (2020) sugieren utilizar los coeficien-
tes sobre los factores sistematicos estimados en la seccién cruzada como factores en la serie
temporal para ajustar los modelos de valoracién. Engelberg et al. (2021) muestran que las
caracteristicas medias de los factores en la seccién cruzada no pueden predecir la rentabi-
lidad de mercado.

El articulo de Dong et al. (2021) supone el trabajo mas parecido al que se presenta en
este estudio. En su trabajo, Dong et al. (2021) emplean metodologias de aprendizaje automa-
tico para determinar la predictibilidad de la rentabilidad de mercado usando las rentabilida-
des pasadas de las carteras que explican la rentabilidad de los activos en la seccién cruzada
(factores). En el caso de nuestro trabajo, también realizamos una tarea de prediccidn, en este
caso para la rentabilidad de una anomalia en concreto, momentum, utilizando exclusivamente
informacion pasada sobre esa misma anomalia.

Otros trabajos que explotan machine learning para predecir la rentabilidad en la seccién cruzada con mal-
tiples predictores son Chinco, Clark-Joseph y Ye (2019), Freyberger, Neuhierl y Weber (2020), Avramov,
Cheng y Metzker (2021), Cong et al. (2021), Liu, Zhou y Zhu (2021), Gu et al. (2021).

> Trabajos clasicos en este sentido son, por ejemplo, Nelson (1976); Campbell (1987); Fama y French (1988,
1989); Péastor y Stambaugh (2003, 2009).
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Las arquitecturas LSTM no se han explotado por ahora con frecuencia en la literatura
académica. Como excepcion, Chen et al. (2021), utilizan una arquitectura LSTM para extraer
informacion de distintas variables macroeconémicas y para estimar el factor estocastico de
descuento. Nuestra aplicacion se basa en la prediccion de la rentabilidad de momentum uti-
lizando informacion pasada sobre la rentabilidad de sus componentes sobre distintos hori-
zontes. De este modo, nuestro trabajo conecta con la literatura sobre modelos autorregresivos
heterogéneos (Hizmeri et al., 2022; Corsi, 2009; Bollerslev et al., 2016). Nuestro modelo tiene
en cuenta la relevancia de distintos horizontes predictivos, pero de una manera no lineal y
flexible.

El resto de este trabajo se organiza como sigue. En la secciéon 2 describimos la metodo-
logia de investigacion. En particular, describimos detalladamente los aspectos mas relevantes
de las redes neuronales recurrentes y su version LSTM. En la seccion 3 presentamos los resul-
tados de prediccion para el factor momentum. La seccién 4 presenta las conclusiones.

2. METODOLOGIA

2.1. Datos

En este estudio analizamos la serie temporal del factor momentum generado por las
acciones de empresas cotizadas en Estados Unidos (NYSE, Nasdaq y AMEX). La fuente de
datos es la pagina web del profesor Kenneth French. Para construir ese factor, en primer lugar,
cada dia se ordenan las acciones de mayor a menor rentabilidad en los doce meses anteriores,
excluyendo el mes mas reciente®. En el modelo de prediccién utilizamos la informacion sobre
la series temporales de rentabilidad diaria generadas por el 10 % de acciones con mayor ren-

tabilidad’, »”', y por el 10 % de acciones con menor rentabilidad, »*'°.

Por su parte, la serie de rentabilidad diaria del factor momentum, r"*", proviene de la
diferencia en rentabilidades diarias entre el primer y el tercer tercil de la distribucion de renta-
bilidad en los doce meses anteriores. El retorno de cada tercil se calcula utilizando la media de
la rentabilidad entre empresas con capitalizacion bursatil mayor a la mediana y empresas con
capitalizacién bursitil inferior a la mediana (datos obtenidos de la pagina web del profesor
Kenneth French).

Para estimar el modelo de prediccién transformaremos las rentabilidades diarias para
construir rentabilidades sobre distintos horizontes. De manera formal, definimos la rentabili-
dad acumulada entre el periodo ty ¢ + s por la cartera p como:

La exclusion del mes mads reciente se debe a la existencia de reversién en el corto plazo debido a factores
de microestructura del mercado que pueden contaminar la selecciéon en base a rentabilidades pasadas
(Jegadeesh, 1990; Lehman, 1990; Jegadeesh y Titman, 1993).

La composicion de dl y d10 se actualiza de manera diaria, ver detalles en la pagina web del profesor
Kenneth French.

<
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2.2. Redes neuronales recurrentes

Los modelos de prediccion basados en redes neuronales representan uno de los nicleos
fundamentales de los métodos de aprendizaje automatico o machine learning. En diversos
campos, desde la genética, hasta el reconocimiento del lenguaje, las redes neuronales han
demostrado ser una herramienta versatil, eficiente y escalable para realizar ejercicios de pre-
diccién. Pese a que el concepto de “red neuronal artificial” fuera desarrollado en los afos
60, las redes neuronales se han popularizado en las tltimas dos décadas®. Esto se debe a:
1) la existencia y acumulacién de una cantidad ingente de bases de datos masivas en las que
las redes neuronales suelen rendir de manera notable respecto a otros métodos de machine
learning y 2) el desarrollo de las tecnologias de computacién que ha permitido manejar can-
tidades ingentes de datos e implementar algoritmos de optimizacién con miles (o millones)
de parametros.

Dentro de las redes neuronales, existe un método especializado en el procesamiento de
secuencias de datos, ya sean series temporales, audio, notas musicales o texto, para desarro-
llar modelos predictivos. A este tipo de arquitectura se le denomina red neuronal recurrente
(RNN). Las RNN son modelos de aprendizaje profundo que intentan capturar las dinamicas
de secuencias a través de conexiones recurrentes. Las RNN consisten en una version especial de
red neuronal que se aplica a cada elemento de la secuencia, manteniendo siempre los mismos
parametros, y que aprende de la informacién pasada de la serie.

En nuestra aplicacion, el objetivo consiste en predecir la rentabilidad del factor
momentum a 25 dias, "7 basidndonos en informacion pasada sobre la rentabilidad de las
carteras ' y /' en distintos horizontes. Utilizamos estos inputs para el modelo debido a
que la diferencia entre "' y ' tiene capacidad predictiva sobre la rentabilidad del factor
momentum (Huang, 2021). Asumamos que en el modelo de prediccién incluimos dos hori-
zontes: la rentabilidad en el dia actual y la rentabilidad en los 60 dias anteriores. Por tanto, en

. . mom .
el momento s, el vector de inputs que para predecir 7;,,,s viene dado por:

_{.da1 a1 d10 _.d10
xs - {(rs > rs—éO,s )’ (rs s Kx—60,.9 )}

donde cada input tiene una dimensién 1 x 4. La estructura mas simple de una red neuronal

recurrente aparece en la figura 1. Para generar una prediccion 7" » el modelo se nutre de

informacion sobre una secuencia de inputs {x[, j} _,» donde el pardmetro K indica el nimero
-

8 El nombre de red neuronal se origind bajo la hipdtesis de que las neuronas animales funcionan de manera

parecida a este tipo de arquitectura de computacién. No obstante, la investigacién en biologia muestra
que esta representacién es una mera aproximacién metaférica del funcionamiento real de las neuronas
animales.
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de retardos que utilizamos para predecir el output en el momento t. Cada input x, se intro-
duce por separado en una “celda de activacion” A cuyos parametros son independientes del
momento de tiempo. La celda de activacion genera un “estado” i, combinando el input x, y la

variable de “estado” generada en el elemento anterior de la serie:
he= & (xwsn + by + by)

donde ¢(.) es una funcién no lineal, “funcién de activacién’, y se asume que h_{t-K-1}= 0.
Wy, Wi, ¥ by son pardmetros, o “pesos’, a entrenar. En particular, w, es un vector de pesos con
dimensién igual a la dimension de x,, mientras que los otros dos elementos, en este modelo
mas sencillo, son escalares.

El nombre de red neuronal recurrente proviene precisamente del hecho que la activa-
cién en cada elemento de la secuencia depende de la informacidn especifica de ese periodo
e incluye informacién acumulada en el periodo anterior. El modelo incluye una especie de
“memoria” en h,_j, ya que depende de la informacion aprendida en elementos anteriores de la
secuencia. En el modelo RNN més sencillo, la prediccién 7,775 para una secuencia de inputs
vendra dada por otra transformacion no lineal del input final y el estado en h,_;:

~mom

Trvas = f(xthy +h_w, + by)

donde f (.) es una funcién lineal o no lineal, mientras que w,,, w,, y b, son parametros a esti-
mar. Este proceso de propagacion en el tiempo finalmente genera un valor de la funcién de
pérdida que compara el rendimiento real con el generado por el modelo®. Por ejemplo, si la
funcién de pérdida viene dada por el error cuadratico medio, tendriamos que dentro de un
subconjunto de observaciones 7 (mini-batch):

donde |7 indica la cardinalidad del subconjunto.

Como analogia, podemos entender una RNN, y la arquitectura LSTM que describi-
mos mas adelante, como una versidn especial de un modelo autorregresivo con hetero-
geneidad, donde la realizacidn de la serie temporal en el futuro depende de la realizacién
pasada de la serie vista desde diversos horizontes temporales. La capacidad adicional de
prediccién surge de la no-linealidad de las activaciones entre los distintos elementos
de la secuencia.

° Las arquitecturas RNN también permiten una diversidad de disefios de inputs y outputs que obviamos en
la descripcién ya que no los aplicamos en nuestro ejercicio de prediccion. Las arquitecturas RNN pue-
den ser, entre otras, secuencia-a-secuencia, donde queremos predecir el output en todos los elementos,
o vector-a-secuencia, donde utilizamos un tnico input para predecir una secuencia. Ver, por ejemplo, el
capitulo 14 de Geron (2019) para una descripcién mas pormenorizada.




Figura 1.
Estructura de una red neuronal recurrente unicapa
FLis
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El esquema anterior puede generalizarse incrementando el nimero de “neuronas” por
celda. En tal caso nos encontrarfamos con un vector de estados h,en cada momento del tiempo,
en vez de un escalar, e incrementariamos la dimension de los pesos a entrenar con el modelo.
Lo anterior también puede combinarse con una estructura jerarquica, una “red profunda’, con
distintas capas donde el estado de cada capa depende no sélo del input en el momento actual,
X, y de los estados anteriores A, ,, sino también de los estados obtenidos en las capas “infe-
riores” en el mismo elemento s. Si denominamos como hlfl) el estado de la secuencia en el
elemento s en la capa I la recurrencia de la red neuronal se puede expresar como:

B = (Rl Al )

con la normalizacién x, = A’ . La figura 2 ilustra este tipo de arquitectura con dos capas.
Como en la arquitectura basica anterior, la celda A se nutre de los inputs x, y de los estados
de la celda A en el elemento anterior de la secuencia. Por su parte, la celda B se nutre de los
estados generados por la celda A y por los estados de la celda B en el elemento anterior de la
secuencia.

El entrenamiento de las RNN usa la misma légica de propagacién inversa que se usa
en las redes neuronales artificiales. No obstante, en el caso de las RNN, en cada elemento de
la secuencia se mantienen los mismos pesos de las diferentes capas. La dindmica de entrena-
miento de una RNN puede resumirse en tres pasos:

= Dados unos pesos, evaluar el error de predicciéon de la red en el subconjunto 7°
mediante la evolucidn secuencial, en orden cronolégico, de los estados e inputs.

= Calcular los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a cada uno de los pesos
a entrenar sin tener en cuenta su repeticion en cada elemento, es decir, como si la red
tuviera pesos distintos en cada elemento.
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Figura 2.
Estructura de una red neuronal recurrente con 2 capas
FLi2s
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= Agregar los gradientes calculados en el paso anterior para cada uno de los pesos que
se comparten en cada elemento de la secuencia. Actualizar los pesos usando el criterio
de descenso de gradiente y volver al paso inicial hasta cumplir el criterio de con-
vergencia.

Las arquitecturas anteriores tienen una estructura comun en la que el estado h; sola-
mente captura informacién de los elementos anteriores en la secuencia. Otros modelos de
redes recurrentes permiten que el estado también incorpore informacién de los elementos
posteriores. Por ejemplo, en una tarea de reconocimiento de escritura puede ser necesario y
mas efectivo utilizar informacion posterior para entender mejor el contexto y reducir ambi-
gliedades. Este principio también es aplicable a las series temporales en finanzas donde que-
remos extraer las sefiales mas informativas para poder predecir la evolucion futura de los
precios de activos financieros®.

!0 El funcionamiento de las redes RNN es andlogo a los modelos de extraccion de sefnales en series tempora-
les con procesos de Markov ocultos. El capitulo 22 de Hamilton (1994) presenta una introduccion a estos
métodos. La estimacion de estos modelos con procesos ocultos conlleva la estimacion de las probabilida-
des de los estados no observables. Para ello, es ttil explotar informacion sobre el pasado e informacién
sobre el futuro de la serie. Esto es, conocer el estado oculto en el futuro es informacién util para estimar
el estado oculto en el momento actual, del mismo modo que es util conocer el estado oculto en el pasado.
La diferencia entre estos métodos es que las redes RNN intentan recoger los factores no observables que
determinan la serie temporal teniendo en cuenta interacciones no lineales y sin realizar hipotesis sobre la
distribucion de las variables aleatorias.




Las redes neuronales recurrentes que permiten el entrenamiento hacia delante y hacia
atras en el tiempo se denominan redes bidireccionales. La figura 3 ilustra el funcionamiento
de este tipo de red. Las redes bidireccionales incorporan celdas como la celda B en el grafico,
que genera un estado nuevo utilizando informacion del futuro. De manera formal, si g, repre-
senta el estado generado en direccién cronoldgicamente inversa, cada nuevo estado se nutre
del input en el momento sy del estado g en el momento posterior:

9= & (XWyy + goaw, + by)

Donde asumimos que g_ {t}= 0. Por su parte, la celda C permite combinar el aprendi-
zaje generado de manera independiente por las celdas A y B siguiendo distintas direcciones.
Para generar una prediccion final, los estados {(h.\,, gx)};o pueden combinarse en una capa
adicional, D, al estilo de una red neuronal artificial tradicional (perceptrén multicapa o MLP)

Amom

para generar una prediccion final del output, 7”777

~mom

Viisas = f(hwhy +gw,, +by)

donde /1 y g son vectores de dimensién 1 x (h x K) cada uno que resultan de la concatenacion
de los estados.

Figura 3.
Estructura de una red neuronal bidireccional
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La dindmica de entrenamiento de una RNN bidireccional consiste en los siguientes
pasos:

1. Dados unos pesos, evaluar los estados A, y g, de modo separado en el subconjunto 7

2.Evaluar el error de prediccién de la red dados los estados h, y g, junto a los pesos de la
capa final de prediccion.

3. Calcular los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a los parametros de la
capa final de prediccién.

4. Calcular los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a los pardmetros de las
capas de propagacién temporal.

5. Agregar los gradientes calculados en el paso anterior para todos y cada uno de los
pesos que se comparten en cada elemento de la secuencia. Actualizar todos los pesos
usando el criterio de descenso de gradiente y volver al paso inicial hasta cumplir el
criterio de convergencia.

En principio, el disefio de las arquitecturas RNN puede resultar muy adecuado y efi-
ciente para manejar informacion en forma de secuencias. No obstante, las RNN tienen dos
graves problemas en la practica. En primer lugar, el entrenamiento de la red requiere una
propagacion inversa, hacia atras en el tiempo, que debe realizarse a través de los K niveles
de cada secuencia que se introduzca en el modelo. Esta propagacion hacia atras en el tiempo
genera una cadena de productos de matrices que facilmente genera inestabilidades numéricas
cuando se ejecuta el descenso de gradiente (explosion o desaparicion del gradiente). Como
consecuencia de lo anterior, los modelos RNN conllevan un entrenamiento con una gran
demanda en términos computacionales.

En segundo lugar, los estados generados por los modelos RNN no permiten tener en
cuenta que algunos elementos alejados de la secuencia puedan tener una relevancia conside-
rable en el output actual. La estructura de las RNN hace que los elementos alejados pierdan
relevancia de manera exponencial. También puede haber informacién reciente que no aporte
poder predictivo y que sea mejor “olvidar” Incluso podemos esperar algin tipo de cambio
estructural en la serie que pueda afectar a la capacidad predictiva del modelo, de modo que
sea mdas adecuado “resetear” el modelo. Las arquitecturas que utilizamos para desarrollar
nuestro modelo predictivo de momentum nos permiten, o al menos aspiramos a ello, recoger
este tipo de comportamientos en las series temporales, permitiendo a su vez menores costes
computacionales.

2.3. Redes neuronales recurrentes con LSTM

El disefio de las arquitecturas LSTM afronta el desafio de preservar la informacién de
largo plazo relevante y de ignorar la informacién de corto plazo irrelevante (Hochreiter y
Schmidhuber, 1997). El modelo LSTM consiste en el diseiio de una celda que absorbe el input




actual y el estado anterior y selecciona la informacion a absorber. Para ello, en el interior de
la celda LSTM se realizan ciertas operaciones a través de las denominadas “puertas légicas”
(gates). El entrenamiento de los parametros incluidos en esas puertas légicas permite a la
arquitectura filtrar qué informacién nueva aprender en el estado y qué informacion ignorar.

En cada elemento de la secuencia la celda LSTM se nutre del input x;,, con dimensién
1 X d, y del estado en el elemento anterior 4, ,, con dimensién 1 x h. Esta informacién es
procesada de manera independiente por tres distintas puertas logicas: Input, Forget y Output.
Las tres puertas logicas tienen valores en (0, 1) al tener asociados una funcién de activacién
sigmoidal, 0 (z) = (1 + exp (—z))". Formalmente, las tres puertas logicas se calculan como:

it =0 (xthi + ht—IWhi + bi)’
fi= o (xWs+ h Wi+ by,
0;,=0 (XtWoi + ht—lwha + bo)

donde W, W, W,; € R™"y W, Wy, W, € Ry b, b; b, € R son parametros a entrenar.
Ademis, en este paso inicial se determina una “memoria candidata’, ¢,, que podra incorpo-
rarse a la memoria a largo plazo segtin el resultado de la puerta l6gica Input. ¢,, con dimen-
sién 1 x h, se calcula a partir de x, y h,_, y viene dada por una funcién de activacion tangente
hiperbolica, tanh(z) = (exp(z) — exp(—z))/(exp(z) + exp(—z)), que genera valores restringidos
en el rango (-1, 1):

5: = tanh (xthg + hH th + bc)

Figura 4.

Estructura de puertas légicas y memoria candidata
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donde W,, € R*"y W), € R™ y b, € R™ son pesos a entrenar. El proceso de calculo de las
tres puertas logicas y la memoria candidata esta ilustrado en la figura 4.

La celda LSTM tiene dos puertas logicas dedicadas a determinar el grado de incor-
poracién y “olvido” de la memoria a largo plazo. La puerta légica Input determina el grado
de incorporacién de informacién creada en ¢, . La puerta logica Forget determina el grado de
memoria heredada del elemento anterior, ¢, € R, que se mantiene. La memoria a largo plazo
se actualiza mediante la siguiente ecuacion:

¢=£0ca,+i O ¢

donde el operador © representa la multiplicacién de matrices elemento por elemento. f; e i,
se encuentran en el intervalo (0, 1) y determinan, respectivamente, el grado eliminacién de
memoria pasada y el grado de incorporacién de informacion presente a la memoria actual. El
disefio de las funciones de activacién permite aliviar el problema de explosién/desaparicién
del gradiente, mientras que el mantenimiento de la memoria ¢, permite capturar la relevancia
de las dependencias de largo plazo entre los elementos de la serie.

Figura 5.
Estructura de celda LSTM
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El dltimo paso consiste en definir el estado ht originado en la celda LSTM:
h, = o, ® tanh(c,)

Sila puerta légica Open, o,, se aproxima a 1 el modelo permite acceder a toda la memo-
ria a largo plazo hacia la prediccion del estado. En caso contrario, cuando o, se aproxima a 0,




se retiene la informacion dentro de la celda y no se pasa al siguiente elemento. La estructura
final de una celda LSTM esta ilustrada en la figura 5. El estado h, también puede utilizarse
como input para la prediccién o como input para una capa superior de otra celda LSTM.

Figura 6.
Estructura de celda LSTM y output de estado
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La arquitectura LSTM, pese a su aparente complejidad, permite un entrenamiento “mas
fluido” con respecto a las RNN basicas. Esto se debe a que en una RNN basica la cantidad de
informacién absorbida en cada periodo de tiempo a través de h,_, es independiente del ele-
mento de la secuencia en el que nos encontremos. Mientras tanto, en una LSTM las puertas
légicas f, y i, permiten que la informacion absorbida sea especifica en cada elemento de la
secuencia. Es mas, al ignorarse cierta informacion, el modelo puede filtrar informacion de
elementos lejanos que sea relevante para la prediccion.

2.4. Disefio de la arquitectura de aprendizaje

Para la estimacion del modelo se ha recurrido a una arquitectura compuesta por 5 capas
de redes LSTM (bidireccionales) con 50 neuronas cada una de ellas que se completan, tras
cada una de ellas, con un capa de dilucién (dropout) del 20 %. El dropout es un técnica de
regularizacién que pretende mitigar posibles problemas de sobreajuste en la arquitectura. Por
ultimo, tras la salida de la ultima capa LSTM, la arquitectura incluye tres capas perceptrén
multicapa (“MLP” o capas densas) de 30, 20 y 10 neuronas, respectivamente. La funcién de
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activacion utilizada es la tangente hiperbdlica (“tanh”) para las capas LSTM y la funcion rec-
tificadora (“ReLu”) para las capas MLP. La figura 7 ilustra la arquitectura y los principales
hiperparametros utilizados.

El entrenamiento y desarrollos de la arquitectura ha sido realizado con Tensorflow-
Keras yla arquitectura ha sido entrenada en Google Cloud mediante el uso de GPU (“Graphics
Processing Unit”) por sus ventajas computacionales.

Figura 7

Estructura de la arquitectura y principales hiperpardmetros

Como describimos anteriormente, para entrenar y evaluar el modelo utilizamos datos
diarios del factor momentum desde el aio 1926 hasta la actualidad, afio 2022. Para obtener las

Amom

predicciones 7 utilizamos una secuencias de inputs {x”j}[fil con K = 60. Del total de
observaciones, se han utilizado para el conjunto de entrenamiento 7, = 12.410 observacio-
nes, para el conjunto de validacién'! 7, = 3.013 observaciones, y se han reservado 7; = 9.284
observaciones para el conjunto de test. De esta forma, considerando la secuencia temporal, el
periodo de entrenamiento y validacién irfa desde el afio 1926 hasta el afio 1983, reservando

desde 1984 hasta el afio 2022 para el test.

2.5. Medicién de la capacidad predictiva y valor econémico

Para medir la capacidad predictiva del modelo desde un punto de vista estadistico, uti-
lizamos como referencia un modelo de prediccién que utiliza la media histdrica de la rentabi-

"' El conjunto de validacién se ha utilizado exclusivamente para la detencion temprana, early stopping, del
entrenamiento.




lidad 7,55 en el conjunto de las muestras de entrenamiento y validacion, 7" . Los errores
de predicciéon del modelo de referencia y del modelo LSTM vendran dados por:

~ — mom _ —mom
€y = iias

~ —_ mom _ ~Amom
€5t = lisas — s

Por tanto, el error cuadratico medio de las predicciones de cada modelo se puede expre-

sar como:
Ef?]\\/[j— Ze for je MLS}
|T| teT;

donde |7;| indica el numero de observaciones en la muestra test. Una vez calculados los erro-
res de prediccion de ambos modelos podemos construir el estadistico R}, de Campbell y
Thompson (2008):
ECM
—_—
ECM,,

El componente predecible de las rentabilidades es muy escaso, pero Campbell y
Thompson (2008) sugieren que un R, superior a un 0,5 % implican ganancias de utili-
dad econdmicamente relevantes. Ademas, para comprobar la significatividad estadistica de la
estimacién del R, , realizamos el contraste de hipétesis de Clark y West (2007) que puede
implementarse a través del siguiente modelo de regresion:

R(Z)OS =1-

2
A2 A2 —mom ~mom _
€ " CLs, +(r _’?,z+25) =HteE

El estadistico t asociado al estimador MCO del coeficiente y en la regresién anterior
sirve para contrastar las siguientes hipétesis:
<0;H,:R;

0O0s

H,:R}

0O0s

>0

Es decir, rechazamos la hipétesis de que la prediccién LSTM es igual o peor que la media
histérica cuando el p-valor del contraste unilateral de significatividad de la estimacién de y es
suficientemente pequefo.

Ademads de comparar la capacidad predictiva de los modelos en términos estadisticos,
también comparamos el valor econémico generado para un inversor representativo. Consi-
deramos un inversor con preferencias media-varianza que distribuye su riqueza entre bonos
sin riesgo y una estrategia momentum. Dependiendo del método de prediccién usado por el
inversor, los pesos de la estrategia momentum en la cartera vendran dados por:

—mom f
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donde I’,‘i .25 es la rentabilidad libre de riesgo a 25 dias y 7y captura la aversion al riesgo del
inversor'?. Siguiendo los procedimientos de la literatura (Dong et al., 2021), asumimos que
y toma un valor de 3 y que el inversor estima la volatilidad de la rentabilidad de momentum
6, usando la varianza de las rentabilidades en los anteriores doce meses. La utilidad de cada
estrategia viene dada por:

U, :7—% 57 para j € {M,LS}

J J

donde 7; es la rentabilidad media de la estrategia j respecto a la rentabilidad libre de riesgo
y &, esla desviacion tipica de la rentabilidad. Para determinar el valor econémico creado
con el modelo de predicciéon LSTM respecto a la media historica, calculamos la diferencia de

utilidades A=U,,-U,, .

Ya que utilizamos datos diarios para estimar el modelo de prediccién a 25 dias, para
cada modelo y cada dia obtenemos 25 carteras activas, de las cuales solamente una se rebalan-
cea. Por tanto, calculamos por separado la utilidad generada por cada cartera entre sus fechas
de rebalanceo a lo largo de la muestra de test y posteriormente calculamos la media entre las
25 carteras.

Un aspecto relevante para sefialar es que la estrategia que utiliza la media histérica para
determinar el peso de la cartera momentum puede parecer una opcién inferior. Sin embargo,
Welch y Goyal (2008) muestran que la media histdrica es una opcién competitiva en relaciéon
a los modelos lineales tradicionales para predecir la rentabilidad. Ademas, la estrategia de
inversién de la cartera media-varianza estd ajustada mediante una estimacién de la volatili-
dad usando la volatilidad pasada. Este tipo de ajuste suele generar rentabilidades superiores a
carteras que no estan ajustadas por volatilidad (Moreira y Muir, 2017). Ademas, en el caso de
momentum, ese ajuste es suficiente para reducir la exposicion a los episodios de rentabilidad
negativa extrema o crashes (Barroso y Santa Clara, 2015; Daniel y Moskowitz, 2016).

3. RESULTADOS

El cuadro 1 presenta los resultados de la prediccion out-of-sample de cada uno de los
modelos LSTM entrenados, donde la referencia en cada caso es la prediccion de rentabilidad
que utiliza la media histérica en las muestras de entrenamiento y validacion. La columna 1
muestra que el estimador R, es superior al 0,5 % en todos los modelos, lo que implica
ganancias de prediccion relevantes, desde el punto de vista estadistico y econémico, del uso
del modelo no lineal respecto a una prediccion solamente basada en la media histérica. El
mayor poder predictivo esta generado por el modelo que solamente utiliza informacién sobre
las rentabilidades de las carteras momentum a un dia y a 120 dias, R}, del 2,49 %. Cuando
incluimos mas informacién en el modelo afiadiendo la rentabilidad a 60 dias y a 240 dias

2 La informacidén sobre la rentabilidad libre de riesgo también se ha extraido de la web de Kenneth French
y se corresponde con la rentabilidad diaria de las letras del Tesoro de EE. UU. con vencimiento a un mes.




como elementos del vector x,, el poder predictivo se reduce. Este resultado evidencia cierto
exceso de ajuste (overfitting) en las muestras de entrenamiento y validacién cuando incluimos
mas informacién en el modelo LSTM. En términos estadisticos, en tres de los cuatro modelos
podemos rechazar la hipétesis nula de que el modelo LSTM sea igual o inferior en términos
de errores de prediccién comparados con la prediccion basada en la media histérica.

En términos de valor econdémico para un inversor con preferencias media-varianza, la
columna 2 muestra las ganancias de utilidad generadas por los modelos LSTM. En consonan-
cia con los estadisticos R, de la columna 1, los modelos LSTM generan una ganancia de
utilidad con respecto al modelo de prediccién de referencia. De nuevo el modelo que genera
una mayor ganancia de utilidad es el que combina informacién de las rentabilidades de las
carteras momentum a un dia y a 120 dias.

Pese a lo anterior, un aspecto a destacar es que el ranking de estrategias basados en
valor econémico no sigue el mismo orden que en términos de poder predictivo. Paraddji-
camente, la peor estrategia en valor econdémico es la que utiliza un conjunto mas amplio de
informacién. Esto se debe a que el R es una medida que captura puramente la capacidad
predictiva, sin distinguir entre compensacion por el riesgo (“beta”) y compensacion por erro-
res de valoracion (“alpha”). Ademas el ECM de la estrategia puede estar muy influenciado por
eventos extremos en los que el modelo predice extremadamente bien. El modelo que utiliza
mas informacién puede ser mas preciso en media pero generar una variacion excesiva en la
rentabilidad, como de hecho mostraremos a continuacién.

Cuadro 1.
Poder de prediccién out-of-sample y valor econémico
Modelo (1) )
Réos (%) A%)
0,536
e ey R
2,486*
Bt () 72 N P
1,896*
e e Y
2,100
LSTM 1-60-120-240 (0,099) 0,568

La figura 8 ilustra la capacidad predictiva del modelo como proporcion de la variaciéon
global de la rentabilidad asociada al factor momentum. Los paneles representan, en lineas
sélidas, las predicciones de rentabilidad realizadas por cada modelo LSTM. Las lineas dis-
continuas representan la rentabilidad real del factor momentum. Los modelos generan pre-
dicciones en general de rentabilidad positiva con poca variacién en relacion con la variacién
real de la rentabilidad. No obstante, los modelos tienden a predecir una rentabilidad negativa
en la serie temporal en ciertos periodos sefialados, que suelen estar marcados por episodios
de gran volatilidad. Por tanto, los modelos LSTM consiguen poder predictivo por encima
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de una simple media histdrica al aprender la relacion entre volatilidad de la rentabilidad de
momentum y la realizacién de rentabilidades negativas.

Figura 8.
Rentabilidades modelo LSTM vs. factor momentum
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La figura 9 muestra la rentabilidad acumulada por las distintas estrategias por encima
de la rentabilidad libre de riesgo en el periodo out-of-sample, expresada en logaritmos. En
todos los paneles, a modo de referencia y en una serie temporal con puntos, se muestra la ren-
tabilidad acumulada de una estrategia “Buy&Hold” que invierte todos los fondos del inver-
sor en la cartera momentum?®. Esta estrategia genera una rentabilidad positiva a lo largo del
periodo, pero muy influenciada por el crash sufrido por la estrategia en 2009.

A su vez, la serie temporal con lineas discontinuas muestra la rentabilidad acumulada
por la estrategia que determina el peso sobre la cartera momentum utilizando la media hist6-
rica, denominada estrategia “Base”. Como muestra la figura, esta estrategia bate la rentabili-
dad de la estrategia “Buy&Hold”. Esta mayor rentabilidad se explica fundamentalmente por

" Ya que en cada momento hay 25 carteras activas, cada punto en el grafico muestra una media con ventana
movil de 25 observaciones pasadas.



su minima exposicién al crash de 2009 y corrobora la efectividad de la ponderacion por la
volatilidad pasada (Barroso y Santa Clara, 2015; Daniel y Moskowitz, 2016).

Por su parte, cada uno de los paneles de la figura 9 representa en una linea continua la
rentabilidad acumulada por las cuatro estrategias basadas en los modelos LSTM. Los cuatro
modelos de prediccion son capaces de batir a las otras dos estrategias de referencia en tér-
minos de rentabilidad acumulada. La mayor rentabilidad acumulada estd generada por la
estrategia que utiliza las rentabilidades de las carteras momentum a un dia, a 60 dias y a 120
dias. Las ganancias de las estrategias LSTM se basan en una prediccion notable del crash de
2009 por parte de todos los modelos.

Figura 9.

Rentabilidad acamulada estrategias LSTM

(a) 1-60 LSTM (b) 1-120 LSTM
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Para completar el analisis de los resultados, el cuadro 2 muestra algunos estadisticos
descriptivos adicionales de las estrategias. Los resultados muestran como las estrategias basa-
das en LSTM generan una rentabilidad media a 25 dias considerablemente mayor que las
estrategias “Base” y “Buy&Hold”. La volatilidad de las estrategias LSTM son relativamente
superiores a la estrategia “Base”, pero sus ratios de Sharpe muestran que la compensacion en
rentabilidad por unidad de riesgo es sustancialmente mayor.
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La comparacion entre los distintos modelos LSTM ofrece una vision analoga a los resul-
tados presentados anteriormente. La estrategia que solamente utiliza informacién sobre las
rentabilidades de las carteras momentum a un dia y a 120 dias supera en términos de relacién
rentabilidad-riesgo a las otras estrategias, pese a no conseguir la rentabilidad media mayor.
Ademas, el signo de la asimetria de esas rentabilidades se invierte con respecto al resto de
estrategias (excepto para el modelo que utiliza el mayor nivel de informacién) sugiriendo
una menor exposicion a rentabilidades extremas negativas, como también indica el valor de
curtosis (7,4 respecto a 9,3 de la estrategia “Buy&Hold”).

Cuadro 2.
Estadisticos de las distintas estrategias
Modelo Rentabilidad  Volatilidad Ratio de Asimetria Curtosis
media (%) (%) Sharpe

Buy&Hold 0,649 5,068 0.24 -0.996 9.298
CBase 0744 4526 0344 0038 7002
CLSTM160 0919 5160 0419 - 0085 6696
CIST™M1120 098 4700 0508 0267 7492
CLSTM160-120 1,096 5832 0476 - 0244 6427
CLSTM 1-60-120-240 092 5302 0404 0219 8298

4. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos analizado la capacidad de las arquitecturas de redes neuronales
Long Short-Term Memory (LSTM) para predecir la serie temporal del factor momentum. La
arquitectura LSTM supone una de las herramientas mas potentes en el campo de machine
learning para realizar predicciones en datos con forma de secuencia, pero ha sido aplicado
de manera muy limitada en el area académica de las finanzas. Por su parte, la anomalia
momentum supone uno de los fendmenos mas analizados en el ambito de las finanzas por
su prevalencia en el tiempo y su marcado cardcter de “anomalia” que desafia a las teorias de
eficiencia.

Los resultados sugieren que los modelos LSTM pueden predecir de manera notable la
serie temporal del factor momentum y anticipar episodios de rentabilidad extrema. Las estra-
tegias de inversién que resultan de los modelos LSTM dominan considerablemente a una
estrategia basada en la media histérica, incluso ponderando las estrategias por la volatilidad
pasada del factor momentum. Las ganancias en la prediccion se traducen en medidas de R?
fuera de la muestra (out-of-sample) y ganancias econdmicas de mas del 2 %.

Diversas lineas de trabajo pueden continuar el analisis realizado en este estudio. En
primer lugar, las arquitecturas entrenadas son relativamente sencillas y estan destinadas a
ilustrar el poder predictivo de este tipo de modelos. Determinar la capacidad predictiva de
estos modelos necesita un analisis mas exhaustivo de las arquitecturas, los hiperpardmteros y




la informacién usada en el modelo. Segundo, resulta de interés aplicar las arquitecturas LSTM
para comprobar su poder predictivo respecto a otros factores y anomalias analizados en la
literatura. Finalmente, queda la tarea pendiente de refinar la interpretabilidad de la informa-
cion absorbida por las redes LSTM. Para ello, someter el entrenamiento de la arquitectura a la
intuicién econdémica nos puede servir para detectar los patrones relevantes de predictibilidad
de las series temporales en finanzas.
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