UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA

Pronostico de la volatilidad usando
ensambles de redes neuronales basados en
familias de funciones de error

Johanna Marcela Orozco Castaneda, MSc

Universidad Nacional de Colombia
Facultad de Minas, Departamento de Ciencias de la Computacion y de la Decisién
Programa de doctorado en Ingenieria-Sistemas e Informatica
Medellin, Colombia
2016






Pronostico de la volatilidad usando
ensambles de redes neuronales basados en
familias de funciones de error

Johanna Marcela Orozco Castaneda, MSc

Tesis presentada como requisito parcial para optar al titulo de:
Doctor en Ingenieria - Sistemas e Informatica

Director:
Prof. Juan David Veldsquez Henao, PhD

Linea de Investigacion:
Inteligencia Artificial
Grupo de Investigacion:
Sistemas e Informatica

Universidad Nacional de Colombia
Facultad de Minas, Departamento de Ciencias de la Computacion y de la Decisién
Medellin, Colombia
2016






A mi mamd, a mi papa
A mis hermanos
A mis abuelos






Agradecimientos

Agradezco a la Universidad Nacional por permitirme iniciar y culminar mi doctorado. De manera
especial quiero agradecer al profesor Juan David Velasquez, mi director, por orientarme en este
proceso de formacidn, por su tiempo, su paciencia, por sus ideas y su capacidad para ver luz donde
hay oscuridad.

Agradezco a Colciencias por el apoyo econdmico que tuve durante gran parte del tiempo que durd
este proyecto.

Quiero agradecer de manera particular a la profesora Lilian De Menezes y el Dr Eduardo Alonso
de la “City University London”’que me recibieron de la mejor manera durante mi pasantia en
Londres, y por sus aportes que fueron fundamentales en algunas partes de esta tesis.

Gracias a todos mis amigos y compaiieros de almuerzos por las discusiones académicas, los ratos
de risas y las tertulias.

A mi familia toda mi gratitud, por el apoyo incondicional que recibi todo el tiempo, por creer en
mi antes que nadie.

A César gracias por acompaflarme y alentarme en los momentos dificiles, gracias por estar
siempre dispuesto a hacer mis dias felices.






X

Resumen

En esta tesis se estudia el prondstico de la volatilidad condicional de series de tiempo fi-
nancieras mediante ensambles de prondstico de redes neuronales artificiales. La primera
contribucion de esta tesis es el planteamiento de un proceso de especificacion de modelos de
volatilidad condicional por medio de una técnica de remuestreo por bootstrapping, donde cada
modelo se estima usando diferentes funciones de error como criterios de optimizacién. La
segunda contribucién de este trabajo es la combinacién no lineal de los conjuntos de prondsticos
de volatilidad por medio de una red neuronal artificial, asi como la aplicacién del remuestreo
por bootstrapping para hallar la distribucion muestral de los pardmetros de la red. La tercera
contribucion de esta tesis es la definicién y aplicacién empirica de un contraste estadistico de
dominancia de prondsticos en combinaciones no lineales de prondsticos de volatilidad condicional
para determinar la significancia de las variables de entrada de la red.

Palabras clave: redes neuronales, combinacion de pronésticos, series de tiempo no lineales, volatili-
dad.

Abstract

In this thesis the aim is to study the conditional volatility forecasting of financial time se-
ries with forecasts ensemble of artifical neural networks. The first contribution of this thesis
is the proposal of a specification process for conditional volatility models with a bootstrapping
technique, where each model is estimated using different error functions as optimization criteria.
The second contribution of this work is the nonlinear combination of volatility forecast sets by a
neural network; likewise, the application of bootstrapping technique to find the sample distribution
of the neural network weights. The third contribution of this thesis is the definition and empirical
application of a statistical test for forecasts encompassing in nonlinear forecasts combination of
conditional volatility forecasts to evaluate the significance of the input variables in the neural
network.

Keywords: Neural networks, forecasts combination, nonlinear time series, conditional heteroskedas-
ticity, forecasts encompassing.
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1 Introduccion

En términos generales, no es una tarea facil dar prondsticos precisos de los valores de una serie de
tiempo, y mas aun, teniendo en cuenta que los prondsticos de una serie de tiempo, particularmente
en el sector financiero sirven de base en la toma de decisiones. Sin embargo, para el caso de
los prondsticos obtenidos mediante modelos de prediccion hay quienes afirman que estos solo
deberian dar cuenta de una minima parte en la toma de las decisiones y no deberian usarse como
un recurso cien por ciento confiable (Makridakis et al., 1998). Este tipo de afirmaciones toman
fuerza debido a que cuando se intenta modelar un conjunto de datos, no es posible saber a priori
cudl método resulta mas preciso para determinar el proceso generador de datos y por ende tener
prondsticos cuantitativos de la serie de tiempo de interés.

Teniendo en cuenta que una serie de tiempo {x;} es una realizacién de un proceso estocdstico,
{X; }scz, intrinsecamente lo que se desea con una tnica observacién en cada instante de tiempo,
es determinar la distribucion de la variable aleatoria del proceso estocdstico. En algunos casos,
solo es posible determinar la media y varianza de dicha variable aleatoria. Es asi como construir
modelos de prondstico de series de tiempo que den cuenta del proceso generador de los datos
(PGD), usualmente desconocido, es un problema que ha captado la atenciéon de académicos y
profesionales de diversas dreas del conocimiento.

Especificamente, el prondstico de volatilidad de los rendimientos de un activo financiero es
inherentemente un problema de prediccion dificil debido a la naturaleza de la variable que se
quiere predecir y por la importancia de la administracion del riesgo en mercados financieros.
La no observabilidad directa de la serie de las volatilidades ha llevado al desarrollo de diversos
modelos de prondstico, asi como al estudio de su desempefio. El modelado y prondstico de la
volatilidad juegan un papel preponderante para la toma de decisiones en el 4mbito financiero ya
que los modelos de volatilidad son una herramienta para la administracion del riesgo; asimismo,
el conocimiento acerca del impacto de los factores econdmicos sobre la volatilidad de tasas de
cambio es importante para la formulacién de politicas (Tsangari, 2007).

Se define la volatilidad como una medida de dispersion del rendimiento de un activo financiero.
En este trabajo se considera la varianza como tal medida de dispersion.

En la literatura se reportan diferentes caracteristicas de la volatilidad de las series de tiempo
financieras que hacen particularmente dificil encontrar prondsticos precisos. Se sabe, por ejemplo:



que las series de rendimientos financieros exhiben persistencia en su varianza (Bollerslev y Engle,
1993; Franses y Dijk, 2000); que se caracterizan por tener varianza cambiante en el tiempo; que
hay agrupamientos de volatilidad, lo que indica que si en un periodo la volatilidad es alta o baja
tiende a seguir siendo alta o baja para el periodo siguiente. Que tiene una reaccion diferente ante
un incremento del precio y ante un descenso del precio, esto es el efecto de apalancamiento o
respuesta asimétrica al signo de los rendimientos pasados, las colas pesadas y exceso de curtosis y
el comportamiento no lineal y no estacionario (Bollerslev y Engle, 1993; Donaldson y Kamstra,
1997; Franses y Dijk, 2000; Nelson, 1991; Poon y Granger, 2003; Rabemananjara y Zakoian,
1993). Los agrupamientos de volatilidad o la persistencia sugieren un modelo de series de tiempo
en el cual las perturbaciones sucesivas son dependientes, aunque no estén correlacionadas.

Estas, entre otras, son las razones que motivan el uso de un esquema de combinacién de
pronosticos para hallar predicciones més precisas. Naturalmente, se desea capturar la mayor parte
de las caracteristicas de una serie con miras a tomar la mejor decision en el mercado, por ejemplo
comprar o vender. Tener una gama de predicciones obtenidas de diferentes modelos, que dan
cuenta del comportamiento del mercado es, sin duda, una ventaja, ya que representaria en el mejor
escenario, informacion complementaria que serviria para llegar a un prondstico combinado mas
préximo al valor real.

La combinaciéon de pronésticos se ha convertido en un método plausible cuando se tienen
disponibles una variedad de prondsticos de una misma variable. En la literatura este enfoque
de combinacién ha sido implementado obteniéndose resultados empiricos en algunos casos
satisfactorios en cuanto a precision se refiere, ver por ejemplo (Becker y Clements, 2008; Clemen
y Winkler, 1986; Clemen, R., 1989; Hashem, 1997; Lux y Morales-Arias, 2010; Zhang et al.,
2011). Asi, el objetivo de esta tesis estd dirigido a proponer un esquema de prondstico de
la volatilidad de los rendimientos de activos financieros basado en el uso de combinacién de
prondsticos; en este esquema, también conocido como ensamble de prondsticos basado en redes
neuronales artificiales, el elemento clave es la diversidad de los expertos, la cual se logra usando
diferentes criterios de optimizacion para obtener los pardmetros de los modelos individuales.

En este capitulo se presenta una revision sistematica de la literatura en prondstico de la volatilidad
usando redes neuronales y en prondstico de la volatilidad usando combinacion de prondsticos.
Lo anterior permitird tener una visioén general acerca de los trabajos realizados en esta drea del
conocimiento, ademads de la pertinencia y actualidad del tema. Como resultado de dicha revision
se presentan la hipdtesis de investigacion, los objetivos de esta tesis, los logros y estructura de la
misma.



4 1 Introduccién

1.1 Prondstico de la volatilidad usando redes neuronales

En esta seccion se presenta una revision del estado actual de las metodologias que se han usado
hasta este momento para el prondstico de la volatilidad de series de tiempo financieras que incluyen
el uso de redes neuronales artificiales. Si bien desde principios de la década de 1980 aparecieron
los primeros trabajos en modelado de volatilidad fue a finales cuando comenzaron a aparecer los
primeros trabajos en prondstico asi como la idea de redes neuronales artificiales. Las cuales ga-
narian importancia en este y otros campos dada su flexibilidad para modelar caracteristicas com-
plejas inherentes a las series de tiempo financieras. Una de las principales contribuciones de esta
revision es destacar la vigencia del tema de combinacion de prondsticos tanto a nivel practico
como tedrico. Ademds, reunir los aportes existentes en la literatura en prondstico de la volatilidad
mediante el uso de redes neuronales artificiales.

1.1.1 Redes neuronales en prondstico de series financieras

Las redes neuronales artificiales se han convertido en una herramienta ampliamente usada para
el prondstico de series de tiempo. Su uso se ha extendido a varias disciplinas del conocimiento
como son la ingenieria, las ciencias sociales, la economia y las finanzas con un creciente nivel
de éxito en prondstico (Zhang et al., 1998). En particular, su uso en prondstico de volatilidad de
series de tiempo financieras evidencia mayor precision en el prondstico en comparacion con los
prondsticos obtenidos de los modelos de volatilidad econométricos convencionales (Donaldson y
Kamstra, 1996; Hyup Roh, 2007).

Los modelos econométricos fueron los primeros en intentar modelar las caracteristicas complejas
inherentes a las series de tiempo financieras, asi mismo se destacan algunos modelos de espacio de
estados y de cambio de régimen que se han usado para el prondstico de la volatilidad condicional
Frithwirth-Schnatter (2006); una revision completa se puede encontrar en Poon y Granger (2003).
Seguidamente las redes neuronales comenzaron a mostrar buenos resultados en prondstico debido
a que satisfacen la propiedad de aproximacion universal (Donaldson y Kamstra, 1996; Dunis y
Huang, 2002; Gonzalez y Burgess, 1997; Ormoneit y Neuneier, 1996). Sin embargo, la mayoria de
los modelos fallan al intentar dar cuenta, simultaneamente, de los hechos estilizados observados
en series de tiempo financieras, como por ejemplo: la alta curtosis o distribucién de colas
pesadas, la alta persistencia de las innovaciones cuadradas o memoria larga, Los agrupamientos
de volatilidad, la respuesta asimétrica de los rendimientos ante innovaciones positivas y negativas
y las relaciones no lineales presentes en los datos (Engle y Bollerslev, 1986; Franses y Dijk, 2000;
Rabemananjara y Zakoian, 1993; Rapach y Strauss, 2008).

Los modelos no lineales se han usado para intentar describir mejor las caracteristicas de las se-
ries financieras y por ello las redes neuronales han recibido gran atencién por parte de los in-
vestigadores, ya que estas pueden describir mejor estas no linealidades, gracias a su propiedad de
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aproximacion universal y a los resultados exitosos obtenidos en prondstico (Zhang et al., 1998). En
este sentido, se considera que el trabajo en esta direccion es alentador y motiva a investigar nuevos
modelos basados en redes neuronales que mejoren la precision del prondstico de la volatilidad.
No obstante, existen problemas asociados al proceso de especificacion correcta del modelo (Zhang
et al., 1998), puesto que en general los investigadores han recurrido a su experiencia y a juicios
mds subjetivos al momento de decidir sobre pardmetros libres como por ejemplo la arquitectura
del modelo o el método de entrenamiento.

1.1.2 Metodologia de investigacion

Se aplico6 la metodologia de Revision Sistemdtica de la Literatura (RSL) desarrollada por Kitchen-
ham et al. (2009); adicionalmente las preguntas de investigacion y los criterios de calidad aplicados
estdn basados en la revision sistematica de la literatura realizada por Cogollo y Velasquez (2014).
Esta estrategia de bisqueda permite efectuar un andlisis de la literatura disponible més relevante.
Para ello se plantearon unas preguntas de investigacion que se esperan resolver con la revision.

e Preguntas de investigacion
Las preguntas de investigacion planteadas en este estudio son:

RQ1 ;Cudles son los modelos que se han usado para el prondstico de la volatilidad que
involucran el uso de redes neuronales artificiales?

RQ2 ;Qué modelos capturan los hechos estilizados de la volatilidad presentes en los datos?
RQ3 ;Coémo se obtienen los prondsticos de volatilidad condicional de un modelo propuesto?

RQ4 ;Como se realiza la evaluacion del prondstico de volatilidad en las diferentes
metodologias?

RQ5 ;Cudles son las principales dificultades pendientes por resolver en las diferentes
metodologias de prondstico de volatilidad condicional?

Para dar respuesta a las preguntas de investigacion planteadas y cumplir con el objetivo
principal de esta seccion se implementd una metodologia de RSL en la cual se hace un
andlisis de la literatura disponible més relevante.

Entre los aspectos que se destacan en esta investigacion es que no hay en la literatura una
revision hecha en torno a la temética de prondstico de volatilidad de series financieras que
incluya redes neuronales. Adicionalmente, se busca identificar nuevos problemas de inves-
tigacion a partir de la literatura publicada.

e Proceso de biisqueda
El proceso de buisqueda se hizo usando la herramienta bibliografica SCOPUS, la cual es la
base de datos de referencias mds amplia disponible actualmente. Se buscan los documentos



6 1 Introduccién

que presentan la metodologia de prondstico de volatilidad y que incluyen una metodologia
de redes neuronales publicados en revistas seriadas entre 1990 y 2013.

La ecuacién de busqueda aplicada para responder las preguntas de investigacion fue:
TITLE-ABS-KEY (volatility AND (forecasting OR forecast) AND neural networks) AND
PUBYEAR > 1989.

Adicionalmente, se hace un seguimiento a las referencias bibliogréficas y se identifican al-
gunos documentos que fueron incluidos en la revision.

e Criterios de Inclusion y Exclusion
Se define como criterio de inclusién que los articulos revisados tuvieran las teméticas:

1. Pronéstico de volatilidad de series de activos financieros (rendimientos o tasas de cam-
bio).

2. Uso de redes neuronales.
Adicionalmente, se aplican los criterios de exclusion:

1. Los articulos que consideran prondstico de volatilidad de otros activos como petréleo,
electricidad.

2. Los articulos que hacen prondstico de precios de activos financieros.
e Evaluacién de la Calidad
Cada articulo seleccionado se evalia utilizando las siguientes preguntas:
QA1 (Es explicita la formulacion matematica del modelo?
QA2 (Es definido el proceso de estimacion de pardmetros para el nuevo modelo?

QA3 (El estudio presenta un método para determinar la complejidad apropiada (nimero de
capas o neuronas) del modelo?

QA4 ;Hay una evaluacion o diagnodstico para el modelo?

QA5 (Se examina la factibilidad de la metodologia propuesta por medio de una aplicacién a
un caso real?

QA6 (Se especifica un procedimiento para el entrenamiento del modelo (transformacion de
datos, valores iniciales de los parametros, criterio de parada, etc.)?

1.1.3 Resultados obtenidos
A continuacion se describen los resultados obtenidos en esta investigacion.

e Resultados de la busqueda
Mediante la busqueda aplicando la ecuacion en la base de referencias bibliogréaficas de SCO-
PUS se obtuvieron un total de 94 documentos a los cuales se les aplic6 manualmente los



1.1 Prondstico de la volatilidad usando redes neuronales 7

criterios de inclusion y exclusion en una revision del titulo, resumen, palabras clave y con-
clusiones. Finalmente, se seleccionaron 27 articulos cuyas referencias aparecen en la Tabla
1-1.

e Evaluacion de la Calidad

Se evaluaron los 27 documentos seleccionados usando los criterios definidos arriba. Los
resultados obtenidos estdn en la Tabla 1-2. Las columnas de la Tabla 1-2 muestran el grado
de cumplimiento de cada articulo de los criterios de calidad definidos por las preguntas Q1
a Q6. Los resultados muestran que todos los articulos tienen puntuacién mayor a 2, y solo
dos articulos cumplieron todos los criterios y alcanzaron la puntuacion méaxima de 6. Los
resultados del andlisis de calidad muestran que el puntaje promedio de los articulos es de 4.3,
aproximadamente el 62% de los articulos seleccionados contiene una estrategia adecuada
para la seleccién de un modelo apropiado de prondstico de volatilidad via redes neuronales
artificiales.

e Factores de la Calidad
En los articulos seleccionados se encontré que para el prondstico de volatilidad se usan las
RNA (Redes Neuronales Artificiales) de manera distinta: modelo de RNA como combinador
no lineal de pronésticos, modelos basados en RNA y modelos hibridos de RNA con GARCH
y EWMA (medias mdviles exponencialmente ponderadas).
Se analiz6 la relacion entre el puntaje de cada articulo y ambos la fecha de publicacion y
el nimero de citaciones recibidas por afio. El coeficiente de correlacion entre el puntaje
obtenido y la razon citaciones por aio de los estudios es 0.089 (valor-p = 0.6603), lo que
indica que la calidad de la especificacién del modelo no tiene influencia sobre el nimero de
citaciones recibidas por afio.
En la Tabla 1-3 se muestra que el numero de articulos publicados por afio ha sido estable,
aunque con un incremento en los ultimos afios. El promedio del puntaje total de calidad
parece haber ido disminuyendo. El coeficiente de correlacién de Spearman entre afio y
puntaje fue de -0.2349 (p< 0.238), lo cual nos indica que la calidad de los articulos es
estadisticamente estable (no varia significativamente).

1.1.4 Discusion

En esta seccion se responden las preguntas de investigacion planteadas.

RQ1 ;Qué modelos se usan para el prondstico de la volatilidad y como involucran el uso de redes
neuronales artificiales?
En general se destaca el uso de los modelos de la familia GARCH como los modelos base
para hacer el prondstico de volatilidad condicional; adicionalmente, modelos como caminata
aleatoria, MAV, EWMA y maquinas de vectores de soporte también son considerados para
hacer prondstico de volatilidad por los autores de los diferentes articulos. Seis articulos
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Tabla 1-1 Descripcién de los documentos seleccionados

ID Referencia Modelo propuesto . #
Citaciones
D1 Donaldson y Kamstra (1996) RNA co/rn(? combinador no lineal 85
de prondsticos
D2 Malliaris y Salchenberger RNA como modelo de prondstico 21
(1996)
D3 Donaldson y Kamstra (1997) Modelo basado en RNA 61
D4 Harrald y Kamstra (1997) RNA co/rn(? combinador no lineal 3
de prondsticos
D5 Brooks (1998) RNA como modelo de prondstico 64
D6 Donaldson y Kamstra (1999) RNA co/rn(? combinador no lineal 13
de pronodsticos
D7  Huy Tsoukalas (1999) gfgoiog?czzmbmador no lineal 23
D8 Schittenkopf et al. (2000) Modelo basado en RNA 29
D9 Refenes y Holt (2001) Modelo basado en RNA 10
D10 Dunis y Huang (2002) Modelo basado en RNA 32
D11 Gavrishchaka y Ganguli (2003)  Modelo basado en RNA 28
D12 Hamid y Igbal (2004) RNA como modelo de prondstico 46
D13 Slim (2004) RNA como modelo de prondstico 2
D14 Hyup Roh (2007) Modelo basado en RNA 50
Modelo basado en RNA y RNA
D15 Li et al. (2008) como combinador no lineal de 7
prondsticos
D16 Tsangari (2007) Modelo basado en RNA 3
D17 Wang (2008) Modelo basado en RNA 2
D18 Bildirici y Ersin (2009) RNA como modelo de prondstico 7
D19 Li et al. (2009) Modelo basado en RNA 5
D20 Marcek et al. (2009) RNA como modelo de prondstico 3
D21 Sun y Xie (2009) RNA como modelo de prondstico 0
D22 Chen et al. (2010) Modelo basado en RNA 9
D23 Dhamija y Bhalla (2010) RNA como modelo de prondstico 5
D24 McAleer y Medeiros (2011) RNA como modelo de prondstico 1
D25 Hajizadeh et al. (2012) RNA como modelo de prondstico 4
D26 Sermpinis et al. (2013) RNA como modelo de prondstico 1
D27 Orozco y Veldsquez (2013) RNA como combinador no lineal 0

de prondsticos
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Tabla 1-2 Evaluacion de la calidad de los documentos.

1D Referencia Q1 Q2 Q3 Q4 Qs Q6 Puntaje
D1 Donaldson y Kamstra (1996) S P S S S S 5.5
Malliaris y Salchenberger
D2 loe6) Y g N S P S S P 4.0
D3 Donaldson y Kamstra (1997) S S N S S S 5.0
D4 Harrald y Kamstra (1997) S S N S S S 5.0
D5 Brooks (1998) S P N S S N 3.5
D6 Donaldson y Kamstra (1996) S P S S S P 5.0
D7 Hu y Tsoukalas (1999) S S N S S S 5.0
D8 Schittenkopf et al. (2000) S P P S S P 4.5
D9 Refenes y Holt (2001) N S P S S S 4.5
D10 Dunis y Huang (2002) S S P S S S 5.5
D11 Gavrishchaka y Ganguli (2003) S P P P S N 3.5
DI2 Hamid y Igbal (2004) N P N S S P 3.0
D13 Slim (2004) S S N S S N 4.0
D14 Hyup Roh (2007) S N N S S N 3.0
D15 Li et al. (2008) S P P S S N 4.0
D16 Tsangari (2007) S S S S S S 6.0
D17 Wang (2008) N S N S S N 3.0
D18 Bildirici y Ersin (2009) S S N S S S 5.0
D19 Li et al. (2009) N P P S S P 35
D20 Marcek et al. (2009) P S N S S N 3.5
D21 Sun y Xie (2009) S N P S S N 3.5
D22 Chen et al. (2010) S S N S S S 5.0
D23 Dhamija y Bhalla (2010) S S P S S S 55
D24 McAleer y Medeiros (2011) S S S S S S 6.0
D25 Hajizadeh et al. (2012) N P N S S N 2.5
D26 Sermpinis et al. (2013) P P N S S N 3.0
D27 Orozco y Veldsquez (2013) S S N S S P 4.5
Tabla 1-3 Puntajes de calidad de los estudios por fecha de publicacién.
Anos
1996-1999 2000-2003 2004-2007 2008-2013
Numero de estudios 7 4 5 11
Pr(.)medlo puntaje total de 47 45 40 41
calidad
Desviacion estandar 0.699 0.816 1225 1.158

puntaje total de calidad
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RQ2

RQ3

RQ4

presentan una red neuronal como metodologia de combinaciéon de prondsticos obtenidos
de diferentes modelos (Donaldson y Kamstra, 1999, 1996; Harrald y Kamstra, 1997; Hu y
Tsoukalas, 1999; Li et al., 2008; Orozco y Velasquez, 2013). Once articulos usan las RNA
como modelos de prondsticos (Bildirici y Ersin, 2009; Brooks, 1998; Dhamija y Bhalla,
2010; Hajizadeh et al., 2012; Hamid y Igbal, 2004; Malliaris y Salchenberger, 1996; Marcek
etal., 2009; McAleer y Medeiros, 2011; Sermpinis et al., 2013; Slim, 2004; Sun y Xie, 2009).
Once articulos usan modelos hibridos basados en RNA con modelos de la familia GARCH
y modelos EWMA, (Chen et al., 2010; Donaldson y Kamstra, 1997; Dunis y Huang, 2002;
Gavrishchaka y Ganguli, 2003; Hyup Roh, 2007; Li et al., 2009, 2008; Refenes y Holt,
2001; Schittenkopf et al., 2000; Tsangari, 2007; Wang, 2008). En el articulo de Tsangari
(2007), se implementa un método no lineal y no paramétrico basado en kernel para combinar
pronodsticos provenientes de modelos GARCH y RNA.

(,Qué hechos estilizados son capturados por los modelos propuestos?

Los diferentes modelos propuestos en la literatura han sido parametrizados para dar cuenta
de algunos de los hechos estilizados presentes en los datos. Por ejemplo, los modelos
GARCH tienen la capacidad para reproducir series con alta curtosis y decaimiento lento
en la funcién de autocorrelacidon de las observaciones cuadradas (Baillie et al., 1996; Boller-
slev, 1986; Terisvirta, 1996). Los modelos IGARCH y FIGARCH permiten reproducir se-
ries con varianza persistente Baillie et al. (1996). Los modelos EGARCH permiten respon-
der asimétricamente a valores positivos y negativos de los rezagos de las innovaciones, asi
como los modelos TGARCH o GJR-GARCH tienen una respuesta asimétrica dependiente
del tamafio y el signo de las innovaciones (Nelson, 1991; Rabemananjara y Zakoian, 1993).
No obstante, estos modelos no capturan toda la dindmica de proceso generador de los datos.
Alternativamente, los modelos basados en RNA o modelos hibridos presentan mayor capaci-
dad de generalizacion y pueden detectar las relaciones no lineales que en algunos casos de
aplicaciones empiricas se refleja en ajustes superiores a los de los modelos convencionales
(Donaldson y Kamstra, 1997; Harrald y Kamstra, 1997; Kuan y White, 1994).

( Como se obtienen los prondsticos de volatilidad condicional de un modelo propuesto?
Mas del 75% de los articulos realizan prondstico un paso adelante para los datos fuera de
la muestra con diferentes ventanas de prondstico. Algunos de estos efectiian un proceso re-
cursivo donde reestiman los parametros del modelo cada vez que se realiza un prondstico,
actualizando el conjunto de datos de entrenamiento con una observacion cada vez. En al-
gunos casos se realiza prondstico un paso adelante mediante validacion cruzada.
Aproximadamente un 20% de los articulos revisados hacen prondstico para mas de dos pasos
adelante.

( Como se realiza la evaluacion del prondstico de volatilidad en las diferentes metodologias?
Los estadisticos de evaluacion usados son: Error Absoluto Medio y su raiz cuadrada (MAE
y RMAE), Error cuadratico Medio y su Raiz cuadrada (MSE, RMSE), Error Porcentual Ab-
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soluto Medio (MAPE), el estadistico Theil-U, CDC (Direccién Correcta de Cambio), Error
Absoluto Medio Normalizado (NMAE) y Error Cuadritico Medio Normalizado (NMSE),
DA (Indicador de Direccion), HR (Tasa de Aciertos que mide Direccion Correcta de Cam-
bio). Los primeros criterios de evaluacion los mds frecuentes.

Adicionalmente, en tres articulos (McAleer y Medeiros, 2011; Orozco y Veldsquez, 2013;
Sun y Xie, 2009) se aplicé la prueba de precision de prondsticos de Diebold y Mar-
1ano (1995), la cual sirve para hacer una evaluacion de la calidad de los prondsticos
obtenidos desde diferentes modelos. En tres articulos se aplicaron pruebas de dominancia
de prondsticos (Donaldson y Kamstra, 1997, 1996; Harrald y Kamstra, 1997), estas prue-
bas se realizan para determinar si una combinacién de prondsticos reduce significativamente
el error de prondstico producido por los modelos con respecto a los errores de prondstico
individuales.

RQ5 ;Cudles son las principales dificultades pendientes por resolver en las diferentes
metodologias de pronodstico de volatilidad condicional?
Entre las caracteristicas mds repetidas en los diferentes articulos se destaca la falta de cri-
terios para la seleccion de la arquitectura de red neuronal adecuada para predecir la volatil-
idad de las series de tiempo financieras. Se requiere estudiar mds el cémo seleccionar los
pardmetros 6ptimos de los modelos hibridos, como ganar informacién adicional de las series
de tiempo para mejorar el desempeino del prondstico. Se requiere més desarrollo tedrico y
practico sobre los modelos hibridos (Li et al., 2008). Probar otras variables y otras arqui-
tecturas de las redes para mejorar la calidad de los prondsticos (Malliaris y Salchenberger,
1996).

1.1.5 Conclusiones

De la revision hecha para el prondstico de la volatilidad de series de tiempo financieras cuando se
usan redes neuronales artificiales se puede concluir que:

e En los 27 articulos seleccionados se encontré que en el proceso de construccion de un mod-
elo de prondstico basado en redes neuronales artificiales no se sigue un procedimiento es-
tadistico formal de especificacion del modelo. En parte, debido a la ausencia de criterios
para la seleccion de una arquitectura de red neuronal, lo cual ha sido un problema comun a
muchas investigaciones.

e [os modelos de la familia GARCH presentan mayor frecuencia de uso y en general se con-
sideran como el modelo base de comparacion cuando se implementa otro tipo de modelos
para predecir la volatilidad.

e [as redes neuronales se comportan bien en relacion a los modelos econométricos cuando
son usadas como modelo de prondstico de volatilidad. Si se usan como modelo de combi-
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nacion no lineal de prondsticos en algunos casos se reporta mayor precision con respecto a
combinaciones lineales de prondsticos.

e En el pronostico de la volatilidad, el uso combinado de modelos de la familia GARCH y
redes neuronales artificiales se complementan debido a que permitirian explotar individual-
mente sus ventajas. Los modelos GARCH por su parte representando los hechos estilizados
de los rendimientos y las redes neuronales las no linealidades.

1.2 Pronéstico de la volatilidad usando combinacion de
prongdsticos

Debido a la gran importancia del prondstico de la volatilidad y a los multiples esfuerzos hechos por
académicos, profesionales, inversionistas, entre otros, para mejorar la precision de su prondstico,
en esta sesion se realiza una revision sistemadtica de la literatura para clasificar y valorar los es-
tudios existentes en prondstico de volatilidad mediante el esquema de ensamble de prondsticos
o combinacién de prondsticos. Mads especificamente, aquellas investigaciones donde el modelo,
experto o el método de combinacion requieren técnicas de la inteligencia artificial.

1.2.1 Combinacién de pronésticos

Cuando se tiene varios pronodsticos provenientes de diferentes modelos, surge la alternativa de
considerarlos simultdneamente para obtener un prondstico unico. Esta idea de combinar varios
prondsticos individuales se justifica en diversos resultados empiricos que indican que la precision
del pronéstico combinado es con frecuencia mayor que la de cada prondstico individual (Becker
y Clements, 2008; Clemen y Winkler, 1986; Clemen, R., 1989; Hashem, 1997; Lux y Morales-
Arias, 2010). Una definicién apropiada para ensamble es dada por Zhang et al. (2011) quienes
lo consideran como un grupo de modelos de aprendizaje cuyos prondsticos se juntan para dar un
prondstico final. La idea conceptual detrds de estos enfoques es la diversificacion de los modelos
de prondstico. Se considera que modelos diferentes capturan informacién diferente del conjunto de
datos y por ende la composicion mezclard toda la informacion para asi obtener un prondstico com-
puesto de mejor calidad. Esta diversificacion puede lograrse en diferentes formas, las principales
son:

e Usando modelos diferentes.

e Usando el mismo tipo de modelo con configuracion interna idéntica pero con valores de los
parametros diferentes.

e Usando diferentes subconjuntos de datos para entrenar cada modelo.



1.2 Prondstico de la volatilidad usando combinacién de prondsticos 13

Un estudio a fondo del estado del arte de ensamble de prondsticos o metodologia de combinacién
de prondsticos fue realizada por Rodriguez et al. (2012).
Hay muchas razones aceptadas para explicar por qué la combinacion de prondsticos es efectiva:

e Primero, cada prediccion puede ser obtenida usando diferentes fuentes de informacién o
cada modelo se basa en diferentes supuestos sobre el tipo de relacion en los datos.

e Segundo, cada modelo no estd en la capacidad de identificar el proceso real de generacion
de los datos, pero captura informacién complementaria en relacion con otros modelos alter-
nativos (Terui y van Dijk, 2002).

e Tercero, Cuando hay nueva informacién disponible pueden ocurrir cambios fuertes en la
estructura o en los parametros del modelo; puede deberse a una especificaciéon pobre del
modelo o a la presencia de cambios estructurales en los modelos individuales (Hendry y
Clements, 2004; Timmermann, 2006).

e En el caso de un ensamble con una regresion, Brown et al. (2005) probaron que la precision
del ensamble sobre un conjunto de datos esta relacionado con la precisién y diversidad de
los expertos individuales y que es posible controlar la precision del ensamble a través de la
adaptacion de expertos individuales por precision y diversidad.

Por su parte Makridakis (1989), explica los factores que contribuyen a realizar una combinacion de
pronosticos. El primer factor, es que los prondsticos individuales no entregan buenos resultados,
esto se ve complementado con los valores de los errores. El segundo son los patrones inestables, o
los cambios constantes que por lo general se presenta en una serie de tiempo, las cuales no pueden
ser tenidas en cuenta en un prondstico individual. Tercero, en la combinacién de prondstico se
utilizan modelos que minimizan el error.

Cabe resaltar que combinar los prondsticos provenientes de un conjunto de modelos no necesaria-
mente conlleva a una prediccién con desempeio mejor que el del mejor modelo en la combinacion.
Sin embargo, si disminuye la probabilidad escoger un prondstico con desempefio pobre.

Si bien en la literatura de combinacion de prondsticos se han usado multiples técnicas de combi-
nacion de prondsticos, que van desde el uso del promedio aritmético simple (PAS) de prondsticos,
las combinaciones lineales —estimando los pesos por el método de minimos cuadrados ordinarios u
otros- hasta las combinaciones no lineales de los prondsticos —como por ejemplo usando las RNA-
aun carecemos de fundamentos tedricos que permitan decidir qué metodologia de combinacién
funciona mejor. Adicionalmente, a pesar de que el Promedio Aritmético Simple (PAS) podria fun-
cionar bien no es posible recomendar su uso en general, porque existen casos en donde el PAS
falla (Wei y Yang, 2012). Algunos autores como por ejemplo (Clemen, R., 1989) argumentan que
la combinacién de prondsticos usando el PAS funciona mejor que otras técnicas de combinacion,
pero en la practica no se mantiene esta afirmacion para todos los casos de aplicaciéon. Sin embargo,
los resultados empiricos de combinacion de prondsticos que implementan combinaciones no lin-
eales muestran tener mejor desempeio que el PAS ver por ejemplo Tsangari (2007), Donaldson y
Kamstra (1996), Coshall (2009), Preminger et al. (2006).



14 1 Introduccién

1.2.2 Metodologia de investigacion

En esta sesion se realiza una revision sistematica de la literatura siguiendo metodologias aplicadas
en otras disciplinas como la medicina, economia y ciencias sociales (Kitchenham et al., 2009,
2010) para clasificar y valorar los estudios existentes en prondstico de volatilidad mediante el
esquema de ensamble de prondsticos o combinacion de prondsticos.

e Preguntas de investigacion
Las preguntas de investigacion planteadas en este estudio son:

RQ1 ;Qué técnicas de inteligencia artificial se usan para obtener prondsticos individuales de
volatilidad, en un ensamble de prondsticos?

RQ2 ;Cuales son las metodologias de combinacion mds usadas para obtener prondsticos
compuestos de la volatilidad?

RQ3 ;Cémo se ha obtenido la diversificacion de los expertos para el prondstico de volatili-
dad en el ensamble?

RQ4 (Cuales son los casos de aplicacion reportados sobre la combinacion de prondsticos
para volatilidad?

RQ5 ;Coémo se evalua el pronodstico de la volatilidad en los ensambles de prondsticos?

e Bases de datos utilizadas

Para extraer la informacion y responder las preguntas de investigacion se usaron las her-
ramientas bibliograficas Scopus, Jstor y IEEE con el fin de encontrar la mayor cantidad
de articulos que estdn relacionados con el prondstico de volatilidad bajo la metodologia de
ensambles. Se limit6 la busqueda a las dreas de Ciencias computacionales, Matematicas,
Administracién de negocios y Contabilidad, Ingenieria y Economia, econometria y finan-
zas. Y publicaciones en revistas y conferencias a octubre de 2011. Adicionalmente, se hizo
un seguimiento manual a las referencias de los articulos para complementar la busqueda y
validar los resultados de la revision.

e Proceso de busqueda
Los criterios de bisqueda que se implementaron considerando el titulo, el resumen y las
palabras clave de los articulos y las conferencias publicados a octubre de 2011:

1. (“Composite forecast” OR “forecast combination” OR “ensemble”) AND volatility.
2. (ensemble OR neural networks”) AND volatility AND forecast.
e Criterios de inclusion y exclusion
Los criterios de inclusién tenidos en cuenta son:

1. Las investigaciones en las cuales se us6 el método de combinacion de prondsticos para
predecir la volatilidad de series econdmicas y/o financieras.
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2. Los articulos donde el modelo, experto o el método de combinacién requieren técnicas
de la inteligencia artificial.

Los criterios de exclusion que se consideran son:

1. Articulos que consideran series de tiempo que no son financieras, como por ejemplo
demanda de turismo, temperatura, nimero de pasajeros, entre otras.

2. Articulos que no presentan la técnica de ensamble o combinacidn de prondsticos para
el prondstico de la volatilidad.

1.2.3 Resultados obtenidos

Se obtuvieron después del refinamiento automadtico de las busquedas un total de 93 resultados.

Realizando una revision manual y aplicando los criterios de inclusion y exclusion se obtuvieron
20 articulos. La Tabla 1-4 muestra los autores de los documentos obtenidos en la revisién con su

respectivo titulo, tipo y afio de publicacién y nimero de citaciones. Se observa que el tema es
actual y no ha sido abordado desde el enfoque que se propone en este trabajo.

1.2.4 Discusion

En esta seccion se presentan las respuestas obtenidas para las preguntas de investigacion planteadas

en la revision sistemaética de literatura desarrollada en este aparte.

RQI

RQ2

(Qué técnicas de inteligencia artificial se usan para obtener prondsticos individuales de
volatilidad, en un ensamble de prondsticos?

En muchos de los trabajos revisados se encontré el uso de redes neuronales como mod-
elo de prondstico de volatilidad. Por ejemplo. Tsangari (2007) compara el desempeiio de
modelos de redes neuronales (perceptron de una capa oculta) con el modelo GARCH para
el prondstico de volatilidad de tasas de cambio y muestra que las RN superan el modelo
GARCH. Adicionalmente, propone una metodologia de combinacion de estos dos mode-
los que resulta exitosa para el prondstico de la volatilidad de tasas de cambio de distintos
paises. Donaldson y Kamstra (1999) usan los modelos de RNA para capturar los efectos de
interaccion que inactivan un prondstico a favor de otro. Liu y Liu (2006) comparan cuatro
modelos de prondstico de la volatilidad, uno de los cuales es un Perceptron de una capa
oculta.

(Cudles son las metodologias de combinacién mds usadas para obtener prondsticos com-
puestos de la volatilidad?

En general, se emplean el promedio aritmético simple, combinaciones lineales de
prondsticos y otras combinaciones no lineales de prondsticos de volatilidad mencionados
a continuacion:
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Tabla 1-4 Tipo de publicacién y nimero de citaciones en combinacién de prondsticos con RNA para

volatilidad.

Autor

Titulo del documento

Tipo de
publicacion

#
citaciones

Donaldson y Kamstra (1996)

Hansen y Lunde (2005)

Harrald y Kamstra (1997)

Hu y Tsoukalas (1999)

Chang y Tsai (2008)

Rapach y Strauss (2008)

Donaldson y Kamstra (1999)

Wang (2008)

Patton y Sheppard (2009)

Fuertes et al. (2009)

Becker y Clements (2008)

Amendola y Storti (2008)

Forecast combining with neural
networks

A realized variance for the whole
day based on intermittent
high-frequency data

Evolving artificial neural networks
to combine financial forecasts
Combining conditional volatility
forecasts using neural networks:
An application to the EMS
exchange rates

Forecast approach using neural
network adaptation to support
vector regression grey model and
generalized auto-regressive
conditional heteroscedasticity
Structural breaks and GARCH
models of exchange rate volatility
Neural network forecast combining
with interaction effects

Using neural network to forecast
stock index option price: A new
hybrid GARCH approach

Optimal combinations of realised
volatility estimators

On forecasting daily stock
volatility: The role of intraday
information and market conditions
Are combination forecasts of S&P
500 volatility statistically superior?
A GMM procedure for combining
volatility forecasts

Articulo

Articulo

Articulo

Articulo

Articulo

Articulo

Articulo

Articulo

Articulo

Articulo

Articulo

Articulo

69

31

25

19

18

11
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Continuacion Tabla 1-4.

Autor

Titulo del documento

Tipo de
publicacion

#
citaciones

Liu y Liu (2006)

Currency options volatility
forecasting with shift-invariant
wavelet transform and neural
networks

Conferencia

Kisinbay (2010)

Predictive ability of asymmetric
volatility models at medium-term
horizons

Articulo

Lux y Morales-Arias (2010)

Forecasting volatility under
fractality, regime-switching, long
memory and student-t innovations

Articulo

Preminger et al. (2007)

The extended switching regression
model: Allowing for multiple
latent state variables

Articulo

Wenbing et al. (2008)

Forecasting Chinese stock markets
volatility based on neural network
combining

Conferencia

Tsangari (2007)

An alternative methodology for
combining different forecasting
models

Articulo

Dong (2008)

Application of an EWMA
combining technique to the
prediction of stock market
volatility

Conferencia

Preminger et al. (2006)

Extended switching regression
models with time-varying
probabilities for combining
forecasts

Articulo




18

1 Introduccion

RQ3

RQ4

— Amendola y Storti (2008) proponen el uso del método de los momentos generalizados
para estimar los pesos de una combinacion lineal de prondsticos de la volatilidad.

— Becker y Clements (2008) usan dos estrategias de combinacion: promedio de
pronodsticos (ponderaciones iguales a cada prondstico) y el método propuesto que con-
siste en una combinacién como una regresion donde las ponderaciones deben ser esti-
madas.

— Hu y Tsoukalas (1999) emplean tres estrategias de combinacion: promedio aritmético
simple, combinacion usando el método de minimos cuadrados ordinarios para estimar
los pesos y la tercera técnica usada es RNA.

— Harrald y Kamstra (1997) implementan los métodos de combinacién de prondsticos
tradicionales, el método de Kernel el cual es no paramétrico y la combinacién usando
redes neuronales artificiales y emplea técnicas de optimizacién evolutiva tales como
AG y EP para el entrenamiento de RNA.

— Wenbing et al. (2008) usan un perceptron de una capa oculta como método no lineal de
combinacién de prondsticos.

— Tsangari (2007) presenta un nuevo método no lineal, no paramétrico, basado en el
método del kernel, donde la forma funcional de la combinacién no requiere ser cono-
cida, el método propuesto es mds preciso en el prondstico de la volatilidad de las tasas
de cambio consideradas en comparacion con el prondstico obtenido por el modelo
GARCH y un modelo de redes neuronales implementado.

(Coémo se logra la diversificacion de los expertos para el prondstico de volatilidad en el en-
samble?

En general se observa que la diversificacion en el ensamble se logra al considerar difer-
entes modelos de volatilidad condicional como por ejemplo en Hu y Tsoukalas (1999), usan
los modelos de la familia GARCH (GARCH. IGARCH, EGARCH y MAV) y los combi-
nan por medio de métodos paramétricos (minimos cuadrados ordinarios) y no paramétricos
(RNA) para obtener un prondstico de la volatilidad condicional, en este caso la diversifi-
cacion se hizo usando expertos diferentes. Wenbing et al. (2008) Combina cuatro prondsticos
de volatilidad de los modelos GARCH, EGARCH, TGARCH y MAV por tres métodos
especificos de combinacion: promedio aritmético simple, combinacion lineal usando el
método de minimos cuadrados para la estimacion de los pardmetros y combinacién por
medio de una red neuronal artificial. Harrald y Kamstra (1997) combinan prondsticos
producidos por dos modelos de volatilidad el MAV y el GARCH. También, considerando
un modelo de volatilidad condicional de la familia GARCH y una red neuronal (Tsangari,
2007).

(Cuales son las aplicaciones de combinacion de prondsticos para volatilidad?
Entre las aplicaciones mas recurrentes se encontrd el prondstico de la volatilidad de los
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rendimientos diarios y mensuales, la volatilidad de los precios de opciones financieras, la
volatilidad de opciones sobre divisas, la volatilidad de las tasas de cambio y volatilidad de
las tasas de cambio del Sistema Monetario Europeo (ver bibliografica comentada).

RQ5 ;Como se evalia el prondstico de la volatilidad?
Los criterios de evaluacion que mas se usan son: MAE, MAPE, MSE, RMSE, U-Theil, CDC
y MSE normalizado. En general, en todas las investigaciones revisadas es comuin encontrar
mads de un criterio de evaluacion para mostrar robustez de los resultados.

1.2.5 Conclusiones

Las conclusiones que se derivan de la revision sistemaética de la literatura en prondstico de volatil-
idad usando combinaciones de prondsticos son:

e En los estudios que implementan una red neuronal artificial como experto para el prondstico
de la volatilidad, en general éste tiene mejor desempeiio que los métodos de combinacién
convencionales. Igualmente, cuando se usa un modelo de RNA para la combinacién de
los prondsticos se observa, con respecto a la mayoria de criterios de evaluaciéon, mayor
precision en el prondstico de la volatilidad comparada con los modelos individuales y con
otros métodos de combinacion.

e En la mayoria de los articulos revisados la diversificacion de los expertos en los ensambles
se da al usar modelos de volatilidad diferentes.

e Se usan los mismos criterios de evaluacion sin tener en cuenta la estructura de los expertos
usados en el ensamble ni la forma del combinador. Esto es, la seleccion de la funcion de
error se hace por las propiedades estadisticas y no por preferencia al modelo.

e En los articulos explorados no hay evidencia que justifique que los modelos de combinacién
de prondsticos o los ensambles implementados capturen alguna o todas las caracteristicas de
la volatilidad.

1.3 Preguntas emergentes de investigacion

De las revisiones de literatura realizadas y las cuales han sido reportadas al inicio de este capitulo,
se puede afirmar que no se ha explorado el uso de un mismo experto o modelo con diferentes val-
ores de los pardmetros para una combinacion de prondsticos. En esta tesis se estudia el ensamble
de prondsticos, propuesto desde la 6ptica de diversificacién obtenida por el uso de diferentes fun-
ciones de pérdida como criterios de optimizacién de los modelos individuales. Algunos casos de
aplicaciones empiricas sugieren que la combinacion de prondsticos de modelos que han sido con-
struidos basados en un elemento de diversidad supera los prondsticos de modelos individuales, pero
no se tiene una explicacion clara de por qué en algunos casos funciona bien. Asi que la primera
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pregunta de esta tesis es “; Por qué y como los criterios de optimizacion generan diversidad en los
conjuntos de prondstico?”. La diversidad de prondsticos puede ser examinada con varias medidas,
una que ha sido ampliamente usada es la correlacion entre los errores de prondstico. No obstante,
muchas veces ésta no necesariamente da informacion de qué tan diversos son los conjuntos de
prondsticos. La segunda pregunta de esta tesis es entonces ““;Por qué la correlacion de los er-
rores de pronosticos de volatilidad no necesariamente es una medida de diversificacion y que otra
medida puede ser propuesta?”’. En consecuencia, una tercera pregunta de investigacion es “; Por
qué la combinacion de pronosticos de volatilidad tiende a ser mds precisa que los prondsticos de
modelos de volatilidad individuales?”. Para combinaciones lineales de prondsticos, se cuenta con
una prueba de hipétesis de dominancia de prondsticos, en inglés forecasts encompassing; Sin em-
bargo, para combinaciones no lineales como por ejemplo con RNA apenas se define un contraste
de hipotesis por extension del anterior. En este caso es deseable determinar si esta prueba es confi-
able en orden de tomar la decision de si se combinan varios conjuntos de prondsticos disponibles;
es asi como la cuarta pregunta de esta tesis es “;Qué tan confiable es la prueba de Wald para
dominancia de pronosticos en aras de decidir si un conjunto de prondsticos debe incluirse en la
combinacion no lineal?”

1.4 Hipétesis de investigacion

La hipétesis de investigacion planteada en esta tesis es:

Una esquema de ensamble de modelos para el prondstico de volatilidad de rendimientos financieros
lograra predecir la volatilidad con més precisién que los prondsticos obtenidos con los modelos
individuales. La diversificacion de los modelos en el ensamble se logra mediante el uso de difer-
entes funciones de error para la estimacion de los parametros de los expertos. De esta forma, el
uso de diferentes funciones de error permite que cada experto capture informacion o relaciones
en los datos no incluidas en los demds expertos. La combinacién de los prondsticos obtenidos de
cada experto se lleva a cabo usando un modelo de redes neuronales artificiales, el cual identifica
y combina la informacidn relevante entregada por cada modelo individual; consecuentemente, es
posible proponer una metodologia de ensamble de pronodsticos de volatilidad de rendimientos fi-
nancieros. Esta metodologia de ensamble de prondsticos de volatilidad permite mayor precision
en el prondstico de la volatilidad que las técnicas convencionales de combinacién de prondsticos.

1.5 Objetivos de la tesis

En esta seccidn se presentan el objetivo general de esta tesis y los objetivos especificos de la misma.
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1.5.1 Objetivo general

Proponer un esquema para la prediccion de la volatilidad de rendimientos financieros, basada en
el uso de ensamble de expertos, en el cual, la combinaciéon de los prondsticos individuales es
realizada usando una red neuronal artificial y la obtencion de los pardmetros de cada experto se
logra al aplicar diferentes funciones de error; el ensamble tiene como fin obtener prondsticos mas
precisos de la volatilidad que los obtenidos por cada experto considerado y que los calculados
usando técnicas tradicionales de combinacién de prondsticos.

1.5.2 Objetivos especificos

1. Seleccionar las familias de funciones de error que se usaran para el entrenamiento de los
expertos en el ensamble, con el fin de lograr su diversificacion.

2. Disefiar una metodologia para especificar cada experto en el ensamble, que incorpora las
familias de funciones de error seleccionadas en el objetivo anterior.

3. Disefiar una metodologia para la combinacion de prondsticos individuales generados por los
expertos obtenidos en el objetivo anterior.

4. Evaluar, al menos, tres casos de aplicacion con el fin de determinar si la metodologia prop-
uesta permite obtener resultados mas precisos que los principales métodos reportados en la
literatura.

1.6 Contribuciones de la tesis

La principal contribucién de la tesis es un mejor entendimiento de como las funciones de error
vistas como criterio de optimizacién puede producir modelos de prondstico que tienen informacion
complementaria de los datos para ser combinada. Un resumen de las principales contribuciones
es:

e Una revisién de la literatura muestra que el uso de los modelos de combinacién de
prondsticos puede mejorar las predicciones y disminuir el riesgo en la toma de decisiones al
considerar diferentes fuentes.

e Una revision de la literatura que identifica los principales modelos que se han implementado
para el prondstico de la volatilidad de series de tiempo financieras.

e Una aplicacion empirica del uso de una estructura de combinacion de prondsticos que
respalda la hipétesis de que un modelo de combinacién de prondsticos con una red neuronal
supera los modelos de prondstico individuales.
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e Una metodologia de remuestreo en el proceso de entrenamiento de los modelos individuales
para identificar la distribucién de los pardmetros de los modelos considerados, asi como la
distribucion de las medidas de exactitud usadas para evaluar su desempefio. Esto se realiza
debido a que para un conjunto de datos, estimar un modelo una sola vez produce un unico
conjunto de pardmetros y con una sola muestra en cada modelo, no es suficiente para sacar
conclusiones acerca de si los modelos son diferentes.

e El andlisis de un contraste de hip6tesis de dominancia de prondsticos (en inglés “forecast
encompassing”) para determinar si un conjunto de prondsticos debe incluirse en un modelo
de combinacién. Se extiende la definicién de dominancia a combinaciones no lineales y se
propone un contraste de hipdtesis para este caso.

e Una evidencia empirica de la posible dependencia del desempefio de los modelos de volatil-
idad con los datos. Cuando se presentan agrupamientos de altas volatilidades y qué tan altos
son los valores extremos con respecto al grueso de los datos.

e Una primera aplicacién empirica del contraste de hip6tesis para cuatro conjuntos de datos y
combinacion de prondsticos con una red neuronal artificial.

e Una andlisis sobre la correlacion entre los errores de prondstico de dos modelos sobre un
mismo conjunto de datos sugiere que esta medida no debe usarse para decidir si se combi-
nan los prondsticos de diferentes modelos, esto es, no es un buen indicador de diversidad
entre los conjuntos de prondsticos. El hecho de que dos conjuntos de datos estén altamente
correlacionados no indica que necesariamente estos sean iguales. Lo que se puede concluir
es que los datos tienen la misma tendencia. En el caso de datos de volatilidad, un mod-
elo puede capturar muy bien las bajas volatilidades y tener la misma tendencia de otro que
captura muy bien las altas volatilidades.

1.7 Estructura de la tesis

Este documento esta dividido en 5 capitulos. En el segundo capitulo, se encuentra una aplicacion
empirica de combinacién de prondsticos con diferentes métodos de combinacién: promedio ar-
itmético simple, regresion lineal y redes neuronales artificiales. En el capitulo 3, una metodologia
de especificacion de los modelos de prondstico individuales encaminada a generar la diversidad en
los conjuntos de pronodstico. Debido a que ese es uno de los puntos claves de esta tesis, se tiene
como foco principal la optimizacién con diferentes funciones de error, con la cual se afirma y se
muestra evidencia empirica de que ello conduce a la diversidad de prondésticos. En el capitulo 4 se
presentan algunos resultados teéricos de combinacidn de prondsticos asi como la prueba de Wald
que es una extension de un contraste ya conocido para combinaciones lineales en dominancia de
prondsticos. Adicionalmente, una aplicacion empirica del contraste de hip6tesis para la dominan-
cia de prondsticos en combinaciones no lineales de prondsticos. Finalmente, en el capitulo 5 se
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concluyen los resultados de esta tesis mostrando el cumplimiento de los objetivos propuestos, las
respuestas a las preguntas de investigacion planteadas y las oportunidades de trabajo futuro.



2 Sistema de combinacion de
pronosticos para predecir la volatilidad

La volatilidad de los rendimientos es una medida estadistica de dispersion del precio de un
instrumento financiero y puede medirse como la varianza de los rendimientos del activo. En una
serie de tiempo, se entiende como una medida de la magnitud de los cambios de una observacién
a la siguiente. En econometria financiera se usa para describir la variabilidad de la componente
aleatoria de una serie de tiempo (Andersen et al., 2005). En este capitulo se estudian las
caracteristicas de la volatilidad y el objetivo principal es predecir mediante el uso de modelos de
inteligencia computacional la volatilidad condicional de los rendimientos de un activo financiero,
esto es, modelar la varianza condicional del error &;.

Predecir la volatilidad de los rendimientos de una serie de tiempo es un problema que merece ser
investigado debido a la importancia del manejo del riesgo en el mercado financiero, donde se sabe
que la volatilidad de los rendimientos es una variable estocdstica que evoluciona en el tiempo.

En esta investigacion el objetivo es presentar una metodologia de combinacion de prondsticos de
volatilidad condicional basada en los siguientes puntos:

1. Reescribir el modelo GARCH en la forma de un ARMA, tales que, los parametros del
modelo sean estimados minimizando una funcion de la diferencia entre las innovaciones
al cuadrado y la volatilidad, ver Tsay (2010).

2. El uso de diferentes criterios de optimizacion para la obtencion de los parametros de los
modelos GARCH.

3. Cuando varios prondsticos de una misma variable estdn disponibles simultdneamente, es
posible obtener un prondstico compuesto usando técnicas de combinacion de prondsticos.
En este capitulo se consideran: el promedio aritmético simple, regresion lineal multiple y
redes neuronales, la cual es una técnica de inteligencia computacional.

La metodologia definida por los puntos anteriores se plantea de cara a estudiar la combinacién de
prondsticos explorando diferentes criterios de optimizacidn para estimar los modelos individuales.
Este enfoque no ha sido estudiado antes como un elemento de diversificacion y en la aplicacion
empirica presentada mas adelanta se nota que los modelos para el prondstico de la volatilidad
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condicional, ajustados con esta metodologia capturan diferentes caracteristicas de la serie de
tiempo, dando cuenta de las no linealidades presentes en este tipo de series.

Para predecir la volatilidad, entre todas las técnicas usadas sobresalen dos enfoques cuando
se considera un dnico modelo: el primer enfoque usa los modelos econométricos rigurosos
cuyo objetivo es entender las propiedades dentro de la muestra y explicar el comportamiento
histérico de la volatilidad. La mayoria de estos modelos estdn basados en el trabajo seminal
de Engle (1982), quien introdujo el modelo autorregresivo de heterocedasticidad condicional,
ARCH por su sigla en inglés. Por ejemplo, Bollerslev (1986) postulé el modelo generalizado
ARCH, denominado GARCH, el cual resulta ser mas parsimonioso que el modelo ARCH de
Engle; otros modelos, como el GJR-GARCH de Glosten et al. (1993), el GARCH exponencial
(EGARCH) de Nelson (1991), los A-GARCH, NA-GARCH y V-GARCH de Engle y Ng (1993),
los IGARCH y FIGARCH de Engle y Bollerslev (1986) y Baillie et al. (1996), se desarrollaron
para tener en cuenta otras caracteristicas complejas que presentan las series de volatilidad como
lo son la respuesta asimétrica ante shocks positivos y negativos, la distribucion de colas pesadas
de los rendimientos y la persistencia del proceso de volatilidad. El modelado de volatilidad es
ampliamente abordado por Andersen et al. (2005).

En contraste, el segundo enfoque para el prondstico de la volatilidad con un tnico modelo,
estd relacionado con prondsticos de otras metodologias, ver (Poon y Granger, 2003; Taylor,
2004; Verhoeven et al., 2002). Por ejemplo, Taylor (2004) desarrolla un modelo exponencial de
transicion suave en el cual los pardmetros varian en el tiempo con el objeto de adaptarse a las
caracteristicas de la serie de tiempo, en este caso el modelo propuesto se aleja de los supuestos
estadisticos que tienen los modelos econométricos. En el modelo de volatilidad estocéstica, la
volatilidad se modela como una variable latente cuya evolucion se rige por un proceso estocastico
autorregresivo, esto es, permite un elemento estocastico en el proceso de varianza condicional de
la serie de tiempo. Las redes neuronales artificiales, en adelante RNA, también hacen parte de
este enfoque ya que se han usado como modelos de prondstico. Diferentes estudios empiricos
con RNA han mostrado resultados exitosos en el modelado y prondstico de la volatilidad. Kuan y
White (1994) las proponen e introducen como herramientas para los economistas y econometristas
en aplicaciones de modelado y prondstico de series de tiempo. Sin embargo, aunque estas detectan
las relaciones no lineales y proveen ajustes superiores a los de los modelos convencionales de
series de tiempo lineales, debido a su flexiblidad pueden presentar problemas de sobreajuste a los
datos; esto significa que un ajuste superior dentro de la muestra puede conllevar a un sobreajuste
lo cual no es garantia de que estos modelos tengan buen desempefio en el prondstico fuera de la
muestra. Adicionalmente, si bien los pardmetros en una RNA pueden describir la relacién entre
las variables y determinar la influencia relativa de la informacién que es procesada por los pesos
no existe una interpretacion clara de los mismos, la cual es una de las criticas mds sobresalientes
en este tipo de modelos.
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En consecuencia, debido a que muchas veces los prondstico individuales no logran capturar la
dinamica completa de las series de tiempo, es posible considerar prondsticos de varios modelos
independientes para obtener un unico prondstico de la variable objetivo. La idea conceptual
de combinar simultdneamente varios prondsticos tiene sus ventajas y esta sustentada en la
diversificacion de los mismos. Algunas de las razones que justifican la combinacién fueron
presentadas en el Capitulo 1 de este documento. En lo que se refiere a la diversificacion esta
puede lograrse por varias vias: usando diferentes modelos o el mismo tipo de modelo con la
misma configuracion interna y valores diferentes de los pardmetros. Esta diversificacion en la
combinacion de prondsticos ayuda a reducir los sesgos de mala especificacién de los modelos
individuales.

En este capitulo se presentan el modelo GARCH, su parametrizaciéon y los criterios de opti-
mizaciéon que pueden implementarse en el proceso de especificacion del modelo. Igualmente,
el modelo de combinacién de prondsticos propuesto y un experimento numérico usando una serie
de tiempo de referencia para ejemplificar y probar el desempeiio de los modelos de volatilidad.

2.1 Metodologia propuesta

2.1.1 Modelo GARCH

El modelo generalizado autorregresivo de heterocedasticidad condicional, GARCH, propuesto por
Bollerslev (1986) es uno de los mas usados para modelado y prondstico de la volatilidad. La
varianza actual 6%, depende de las innovaciones pasadas al cuadrado y de las varianzas pasadas de
la siguiente forma:

P
ol =0+)Y o-a i+
i=1 j

q

Bi-o; 2-1)
=1
Conry=p+a,a =0-&yég&~N(0,1), donde los pardimetros @, o; y B;, estdn sujetos a las
restricciones ® > 0,0 > 0,3, >0y Zg?x(p,q)(ai +Bj) < L.
El modelo GARCH(1,1) ha sido, en general, el mas apropiado de los modelos estandar de la
familia ARCH para datos de rendimientos y puede escribirse como:

r=u+a,a ~N0,06°)yc’=w+aa’ |+ pio> (2-2)

Como se ha mencionado antes, el modelo GARCH es uno de los mas usados para modelado
y pronéstico de la volatilidad condicional. El modelo general cuya varianza actual, 67, es una
funcion de las innovaciones cuadradas anteriores, {atz_i;i =1,---,p}, y las varianzas pasadas,
GI{ j3J=1,---,q tiene un procedimiento clasico de estimacion de parametros bajo el supuesto de
que los residuales normalizados & siguen una distribucion normal estdndar, ver Tsay (2010). Los
valores 6ptimos de los parametros se calculan por lo tanto maximizando el logaritmo natural de la
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donde N es la longitud de la serie de tiempo.

Sin embargo, en la seccién siguiente se presenta un método alterno de estimacion de los
parametros.

2.1.2 Estructura general

La estructura general del sistema propuesto se presenta en la Figura 2-1. Este sistema esta
compuesto de kK modelos con la misma estructura, GARCH(p, g), pero con diferentes valores de
los parametros. Los modelos GARCH(p,g) se estiman usando la misma muestra y diferentes
criterios de optimizacion con el objetivo de capturar diferentes caracteristicas de la dindmica de
la volatilidad. Cada modelo produce un prondstico individual de la volatilidad condicional para
el tiempo ¢ + 1 con base en la informacién disponible hasta el tiempo ¢. Finalmente, todos los
prondsticos individuales se combinan para obtener un prondstico compuesto de la volatilidad.

2.1.3 Procedimiento de estimacidn alternativo de los parametros para
el modelo GARCH

Un procedimieto de estimacion alterno esta basado en la minimizacién de una funcion de las

diferencias entre la volatilidad y su prondstico, ver Tsay (2010). Definiendo u; = a> — 6,2 el modelo

GARCH presentado en la ec. (2-1) puede re-escribirse como:
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) max(p,q) ) q
a; =0+ (ai+Bi)a;_;| — Z Bjur—j| +u (2-4)
i=1 Jj=1
De este modo, la ecuacion previa tiene la misma estructura de un modelo ARMA donde la primera
expresion corresponde a la componente autorregresiva mientras que la segunda corresponde a la
componente de medias moviles. Como consecuencia, los pardmetros del modelo de la ec. (2-4)
pueden estimarse minimizando la expresion:

min Y u? (2-5)
t
donde u; = a> — .

Note que maximizar la ec. (2-3) es diferente a minimizar la ec. (2-5) y los pardmetros 6ptimos en
cada caso son diferentes. Las implicaciones tedricas y las ventajas précticas de este enfoque son
desconocidas y es necesario mas investigacion.

2.1.4 Criterios de optimizacion para estimar los parametros de un
modelo GARCH

El uso de (2-3) para estimar los valores de los pardmetros 6ptimos en una modelo GARCH(p, q)
esta basado en el supuesto de normalidad de los residuales estandarizados &; cuando el logaritmo
de la funcién de verosimilitud es grande, entonces la distribucién de probabilidad de & es mas
proxima a la distribucién normal estdndar. Sin embargo, esto no significa que los pardmetros sean
Optimos en términos de la precision del prondstico de la volatilidad.

El proceso de estimacion propuesto por Tsay (2010) esta enfocado en minimizar el error de
prondstico; esto es, los parametros en el modelo definido en la ec. (2-1) se estiman minimizando
la expresion en la ec. (2-5). No obstante, los pardmetros de un modelo GARCH(p, ¢) pueden ser
estimados minimizando cualquier funcién de perdida.

En esta seccién se usan cuatro criterios de optimizacion, algunos de los cuales hacen parte de
la familia de funciones de pérdida L,, que con frecuencia se encuentran en la literatura para la
evaluacion de prondsticos de volatilidad (De Gooijer y Hyndman, 2006; Dunis y Huang, 2002;
Patton, 2011) . Algunas de estas funciones no son robustas ante ruido Patton (2011), por lo que, el
prondstico Optimo no es la verdadera varianza condicional. Sin embargo, estas funciones se usan
como criterio de optimizacion para estimar el modelo GARCH(p, g) del sistema acd propuesto
debido a que son capaces de capturar otras caracteristicas estadisticas de la serie de tiempo que
son ignoradas cuando el modelo GARCH es estimado maximizando la funcién de verosimilitud.
Estas funciones son una medida que da una base para comparar el prondstico de la volatilidad con
la volatilidad. No obstante, bajo los supuestos de la distribucion condicional de los rendimientos
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diarios dada en Patton (2011), la funcién de pérdida MSE genera un prondstico 6ptimo igual a la
varianza condicional, y asi satisface la condicién necesaria para la robustez. La funcion Linex,
propuesta por Varian (1974) y usada por Zellner (1986) y Christoffersen y Diebold (1994), es
incluida para modelar la posible existencia de la respuesta asimétrica de la volatilidad ante el signo
de las innovaciones; en términos practicos, esto significa que el modelo es capaz de modelar las
diferencias grandes positivas y negativas entre las innovaciones al cuadrado y las varianzas. En
la ec. (2-9) el pardmetro ¢ controla el nivel de asimetria. La funcién MAD es més robusta ante
observaciones extremas, permite modelar mejor los periodos de tranquilidad o dindmicas bajas
generando prondsticos bajos. Por otro lado, la funcién de pérdida MCE es muy sensible a los
valores extremos y captura mejor las dindmicas de alta volatilidad.

e Desviacion absoluta media:
MAE = Z a? — 67| Z |uts| (2-6)

Error cuadratico medio:

mse= L5 o2p= Ly @)
=N Ls 1% — O Uy -
N = N=
e Error cibico medio:
L PR I N
MCE:]—vl;mt—o,\ :N;W (2-8)

e Funcién de pérdida Linex

LLF = Z expc(a’ —62) —cla? —62) — ;¢ #0 (2-9)

2.1.5 Combinador de pronosticos

Se analiza la literatura més relevante acerca de los métodos de ensamble y técnicas de combinacioén
de prondsticos, se seleccionan las siguientes técnicas para combinar prondsticos de volatilidad, f;
coni=1,---,N, de los modelos GARCH;(p, q):

e Promedio aritmético simple:
N
Yioifi

Jfe= N

e Combinacidn por regresion lineal multiple:

fe=Bo+Bifi+-+Brf

donde f; son los parametros.
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e Combinacién no lineal por redes neuronales artificiales:

k H k
fe=¢o+ (Z@ﬁ) +Zﬁh-g<m+2m-ﬁ) (2-10)
i=1 h=1 i=1

Esta red neuronal propuesta también en Hu y Tsoukalas (1999) serd usada como método
de combinacion de prondsticos en este trabajo. @, @, By, %in son los parametros y g(-) es la
funcion de transferencia logistica:

1

glu) = 1 +exp(—u)

Note que el modelo de RNA descrito en (2-10) es una mezcla entre un modelo de regresion lineal
y un perceptron multicapa; este modelo tiene kH + 2H + k 4 1 parametros para ser estimados.
Este modelo permitird combinar no linealmente los prondsticos obtenidos de los modelos hallados
mediante la metodologia propuesta.

2.2 Caso de aplicacion

2.2.1 Datos y analisis preliminar

Para este experimento se usan los excesos de los rendimientos mensuales del indice S&P500 a
partir de enero de 1926 hasta diciembre de 1991; el conjunto de datos contiene 792 observaciones
y se usa comunmente como punto de referencia para ejemplificar y probar modelos de volatilidad;
ver Tsay (2010) y Verhoeven et al. (2002). Los calculos de este caso de aplicacion se implemen-
taron en Microsoft Excel y en el programa R.

Tsay (2010) analiza esta serie de tiempo usando toda la informacién disponible. Primero, se pos-
tula un modelo AR(3)-GARCH(1,1) para representar la dindmica de los datos; los pardmetros de
este modelo se estiman maximizando la Ec. (2-3). Después, todos los pardmetros no significativos
se eliminan y el modelo se reduce a un GARCH(1,1). El modelo final se escribe como:

6l =w+oa’ |+ pic’ (2-11)

2.2.2 Montaje experimental

En el experimento numérico, se usaron las primeras 708 observaciones para estimar los pardmetros
de todos los modelos GARCH(1,1) y las 84 observaciones restantes para prondstico. La precision
del prondstico, para las muestras de ajuste y prondstico, se mide usando la desviacién absoluta
media (MAD) y el error cuadritico medio (MSE) previamente definido en las Ecs. (2-6) y (2-7)
respectivamente.

La configuracién del experimento se describe en los siguientes pasos:
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1. El modelo GARCH se ajusta usando las primeras 708 observaciones y maximizando el log-
aritmo natural de la funcién de .

2. Se reescribe el modelo GARCH(1, 1) como:

a; = o+ (o + B)a; y — Pru—1 +uy (2-12)
Y luego, se estima el conjunto de pardmetros 6ptimo {®, (¢; + B1), 1} minimizando cada
una de las funciones de pérdida de las Ecs. (2-6), (2-7), (2-8) y (2-9). Asi, se obtienen cuatro
conjuntos de pardmetros para el modelo presentado en la Ec. (2-12).

3. Para cada modelo GARCH considerado en este experimento, se pronostica la volatilidad un
mes adelante para ambas muestras, la de ajuste y la de prondstico.

4. Los prondsticos combinados se calculan, usando los prondsticos individuales obtenidos de
los modelos estimados, en dos pasos de la siguiente forma:

e El promedio aritmético simple de los prondsticos de cada modelo GARCH.

e Usando una combinacién lineal de los prondsticos de cada modelo GARCH y mini-
mizando la funcion de error MSE para la estimacion de los pesos.

e Usando modelos de redes neuronales con H = 1,---,4y k=3. Ver laec. (2-10).
f1, /2, f3 'y fa son los conjuntos de prondstico de los modelos estimados en el paso 2
usando los criterios de optimizacion MAD, MSE, MCE y Linex respectivamente. Cada
modelo de RNA es entrenado 50 veces con pesos iniciales aleatorios. Se usa el modelo
de ANN con el conjunto de pardmetros que minimizan el MSE para la muestra de
ajuste.

5. Se calcula el MSE y MAD en la muestra de ajuste y de prondstico. Los resultados obtenidos,
multiplicando el MSE por 10* y el MAD por 102, se presentan en las Tablas 2-2, 2-3, 2-4 y
2-5.

En todos los casos, se usa el MSE como criterio de evaluacidon para probar la precision del
prondstico de volatilidad. Como muestra Patton (2011), la funcion de error MSE es insesgada
y satisface la condicidn necesaria para que una funcién de pérdida sea robusta ante el ruido en la
volatilidad proxy.

El conjunto de parametros para los modelos maximizando la ec. (2-3) y minimizando las ecs.
(2-6), (2-7), (2-8) y (2-9) se presenta en la Tabla 2-1. Se considera como modelo base el modelo
M cuyos pardmetros se estiman con el método tradicional.

2.2.3 Precisién de pronéstico de los modelos individuales

En la Tabla 2-2 se muestran los valores de las medidas de precision de los cinco modelos indi-
viduales para las muestras de ajuste y prondsticos usando dos criterios: el error cuadratico medio
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Tabla 2-1 Parametros de los modelos GARCH(1, 1) individuales

Criterio de

e Modelo obtenido

Maximizar el log L 02 = 1.3023+0.1400a | +0.81800> ,
Minimizar el MSE a? = 1.3800+ (0.1119+0.8494)a? | —0.8494u,
Minimizar el MAD a? = 0.4279 + (0.0472 +0.8464)a? | —0.8464u,_,
Minimizar el MCE a? =3.9451 + (0.1413 +0.8953)a? | —0.8953u;_
Minimizar LINEX a? =1.0572+ (0.1279 +0.8534)a? | — 0.8534u,_

Tabla 2-2 Evaluacién del prondstico de la volatilidad de los modelos individuales

Ajuste Prondstico

Modelo GARCH(1,1)

MSE MAD MSE MAD
M;: Ajustado maximizando el log L 12294.0 38.1 3718.6 28.7
M;: Ajustado minimizando el MSE 12262.3 38.6 *3678.7 29.2
M3: Ajustado minimizando el MAD 13426.5 31.3 3770.2 23.0
My: Ajustado minimizando el MCE 15768.1 73.2 5905.2 60.6
Ms: Ajustado minimizando LINEX 12326.1 40.1 3740.0 30.1

*Menor valor del MSE en la columna.

MSE y el error absoluto medio MAD. En este caso, el modelo M», ajustado minimizando el MSE,
presenta un valor bajo para el MSE de prondstico entre los cinco modelos. Los valores del MAD
para las muestras de ajuste y prondstico no son tan buenos. Sin embargo, el modelo estdndar M es
superado por el modelo M, en términos de los valores del MSE y por el modelo M3 en los valores
del MAD; esta conclusion es directa debido a los criterios de optimizacion. Adicionalmente, el
modelo M5 tiene menor valor del MSE que el modelo M3 en ambas muestras. En este sentido, se
busca un modelo que alcance un balance entre los valores del MSE y MAD tanto en la muestra de
ajuste como en la de prondstico.

2.2.4 Precision de pronéstico de los prondsticos combinados usando
promedio aritmético simple

En la Tabla 2-3, se presentan los valores del MSE y MAD para las muestras de ajuste y pronostico.
En este caso, se considera el promedio de las posibles combinaciones considerando 2, 3, 4 y
5 modelos. Se encuentra que el modelo Myg tiene el menor valor del MSE en la muestra de
prondstico en comparacion con los modelos competentes y los modelos individuales. Sin embargo,
en la muestra de ajuste esto no se mantiene; este mismo modelo tiene los menores valores de MAD
en ambas muestras. El siguiente modelo con un desempefio similar en términos del MSE es el M.



2.2 Caso de aplicacién 33

Una préctica comun en la literatura de combinacién de prondsticos es considerar el promedio del
prondstico de todos los modelos disponibles. Para este caso, corresponderia al modelo Mg cuyos
resultados indican que este modelo solo supera en términos del MSE a los modelos M3, My y Ms.

2.2.5 Precision de la combinacidon de prondsticos usando regresion
lineal multiple

En esta seccidn se consideran la mayoria de las posibles combinaciones lineales de los prondsticos
individuales. La estimacion de los parametros de la regresion se realiza minimizando el MSE.
En la Tabla 2-4 se encuentran los valores de las medidas de precision usadas para la evaluacion
del desempeino de la combinacién de prondsticos. En este conjunto de combinaciones el mejor
modelo en términos del valor MSE en la muestra de prondstico es el modelo M9, que combina
los prondsticos provenientes de los modelos M; y M3. Adicionalmente, este modelo supera los
modelos de pronodstico individuales en términos del MSE pero no del MAD.

2.2.6 Precision de la combinaciéon de prondsticos usando redes
neuronales artificiales

En este caso, se consideran la mayoria de las posibles combinaciones no lineales de los prondsticos
individuales usando el modelo de red neuronal descrito en la ec. (2-10). Para cada conjunto de
entradas posibles, se consideraron los modelos de RNA con H = 1,---,4 neuronas en la capa
oculta. En la Tabla 2-5, se presentan los valores de los estadisticos MSE y MAD para las muestras
de ajuste y prondstico. Las conclusiones que se derivan de la Tabla 2-5 son:

1. Todos los modelos considerados tienen valores mas pequefios del MSE en la muestra de
ajuste que cada modelo individual de la Tabla 2-2. Esto sugiere que cada pronosticador no
lineal es capaz de capturar informacion valiosa sobre la dindmica no lineal de la volatilidad.

2. Para la mayoria de las posibles combinaciones de las entradas, la configuracién optima de
la red neuronal artificial en términos del valor MSE en la muestra de prondstico tiene dos
neuronas en la capa oculta (H=2).

3. El modelo Mgy es el preferido entre todas las posibles combinaciones de prondstico de
volatilidad. En este caso, el prondstico compuesto se obtiene por la combinacién no lin-
eal de los prondsticos calculados con los modelos My, M3 'y My.

2.2.7 Desempeio del modelo elegido

En esta seccion se implementa un test estadistico para mostrar la diferencia en la precisién entre
el modelo elegido y el modelo base M. Adicionalmente, se presenta una evaluacién del modelo
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Tabla 2-3 Evaluacion de la combinacién de prondsticos de la volatilidad por medio del promedio
aritmético simple

Ajuste Pronostico

Promedio de prondsticos

MSE MAD MSE MAD
Mg: Promedio de M|, My, M3, My, Ms 12314.0 41.8 3738.6 32.1
M7 Promedio de My, M, M3, M, 12321.5 42.3 3744.1 32.6
Mg: Promedio de My, M>, M3, M5 12304.5 36.1 3657.9 27.2
My: Promedio de M,M>, M4, M5 12540.6 46.0 3902.4 35.8
Mo: Promedio de M,M3, M4, Ms5 12341.2 42.7 3762.2 32.8
Mj1: Promedio de M», M3, M4, Ms 12343.7 42.9 3759.0 33.0
M,: Promedio de M|, M, M; 12381.9 35.0 3647.3 26.2
Mi3: Promedio de M, M,, M, 12662.3 48.2 3997.3 37.9
Mi4: Promedio de M, M,, Ms 12278.2 38.9 3710.0 29.3
M;5: Promedio de M{,M3,M, 12364.3 43.7 3783.2 33.9
M;6: Promedio de M|, M3, M5 12336.8 35.4 3659.5 26.5
M7: Promedio de M, M4, M5 12753.7 48.7 4030.8 38.3
Mg: Promedio de M, M3, My 12373.7 43.9 3781.4 34.1
Mi9: Promedio de M>, M3, M5 12342.1 355 *3645.4 26.7
Myy: Promedio de M», My, Ms 12744.6 49.0 4030.8 38.5
M>1: Promedio de M3, M4, M5 12373.7 43.9 3781.4 34.1
My,: Promedio de M, M, 12271.3 38.3 3696.7 28.9
M>3: Promedio de M, M3 12530.3 33.6 3662.1 249
M>4: Promedio de M, M, 13154.9 53.7 4307.1 429
M>s: Promedio de M, Ms 12297.1 39.1 3727.0 294
My¢: Promedio de M», M3 12553.1 33.6 *3639.3 25.2
Mj7: Promedio de M>, M, 13145.3 54.2 4315.9 433
M>g: Promedio de M>, M5 12278.3 39.3 3708.1 29.6
Mjg: Promedio de M3, M, 12506.5 47.0 3891.4 36.9
Ms3p: Promedio de M3, M5 12441.9 34.2 3651.8 25.6
M3 : Promedio de My, M5 13341.1 55.0 4376.3 43.8

*Menor valor del MSE en la columna.
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Tabla 2-4 Evaluacion de la combinacién de prondsticos de la volatilidad usando regresion lineal maltiple

Ajuste Pronéstico

Combinacion lineal de prondsticos

MSE MAD MSE MAD
M3,: Regresion lineal de My, My, M3, My, M5 12233.9 38.7 3691.2 29.7
Mas3: Regresion lineal de M, M>, M3, M4 12233.3 38.7 3690.1 29.7
M34: Regresion lineal de My, M>, M3, M5 12238.1 38.6 3694.0 29.7
M3s: Regresion lineal de My, M, My, M5 12233.9 38.7 3691.0 29.7
Msg: Regresion lineal de M, M3, My, Ms 12235.8 38.6 3691.7 29.7
M37: Regresion lineal de My, M3, My, M5 12232.4 38.7 3688.1 29.8
M3g: Regresion lineal de My, M,, M3 12258.8 38.5 3677.9 29.2
Ms3g: Regresion lineal de M, M, My 12235.9 38.7 3688.4 29.6
Map: Regresion lineal de My, M,, M 12261.2 38.7 3678.0 29.3
My : Regresion lineal de M, M3, My 12239.1 38.6 3686.8 29.5
Myy: Regresion lineal de M, M3, M5 12241.1 38.7 3692.7 29.7
My3: Regresion lineal de My, My, M5 12241.2 38.6 3684.9 294
My4: Regresion lineal de My, M3, My 12248.5 38.9 3686.2 29.7
Mys: Regresion lineal de Mo, M3, M5 12262.3 38.6 3678.6 29.2
Mye: Regresion lineal de My, My, M 12256.5 38.6 3681.5 29.2
My7: Regresion lineal de M3, My, M 12247.1 38.6 3681.5 29.3
Mag: Regresion lineal de My, M, 12262.1 38.6 3677.0 29.2
My9: Regresion lineal de M, M3 12261.5 38.6 *3676.8 29.2
Ms0: Regresion lineal de M1, My 12270.4 38.6 3679.9 29.2
Ms,: Regresion lineal de My, M3 12262.3 38.6 3679.0 29.2
Ms;: Regresion lineal de M,, My 12261.1 38.6 3683.1 29.2
Ms3: Regresion lineal de M3, My 12262.0 38.5 3682.8 29.2

*Menor valor del MSE en la columna.
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Tabla 2-5 Evaluacién de la combinacion de prondsticos de la volatilidad usando ANN con diferente
nimero de neuronas en la capa oculta

Ajuste Pronéstico
Combinacion de pronésticos
MSE MAD MSE MAD
Combinacién de los modelos M, My, M3, M4, Ms usando ANN
Ms4: ANN(H=1) 10978.0 38.2 3724.2 26.0
Mss: ANN(H=2) 4521.2 30.3 *3667.4 29.2
Mse: ANN(H=3) 4383.2 29.9 3985.2 30.1
Ms7: ANN(H=4) 4210.2 29.1 4010.7 32.0
Combinacién de los modelos M1, M,, M3, M4 usando ANN
Msg: ANN(H=1) 11434.8 38.8 4159.3 32.3
Ms9: ANN(H=2) 4521.2 30.3 *3665.3 29.1
Mego: ANN(H=3) 4351.0 29.9 3857.2 30.2
Mei: ANN(H=4) 4291.6 29.2 3988.4 29.5
Combinacién de los modelos My, M,, M3, Ms usando ANN
Megp: ANN(H=1) 10372.0 39.5 4378.5 344
Megs: ANN(H=2) 9507.4 38.4 3629.5 26.0
Mes: ANN(H=3) 8057.3 33.9 3784.0 31.3
Mes: ANN(H=4) 5321.1 34.5 *3620.8 28.7
Combinacion de los modelos My, M3, M4, M5 usando ANN
Mee: ANN(H=1) 11408.8 38.8 3941.8 29.9
Meg7: ANN(H=2) 6529.8 32.5 3723.5 28.1
Mgg: ANN(H=3) 6526.7 324 *3713.1 27.9
Mego: ANN(H=4) 6238.4 32.5 3795.0 27.2
Combinacién de los modelos M, M, M3 usando ANN
M~7: ANN(H=1) 11694.5 39.0 4191.2 33.1
M71: ANN(H=2) 6629.7 32.6 *3731.6 29.3
M~7y: ANN(H=3) 6541.8 33.5 3860.3 30.4
M73: ANN(H=4) 6368.2 33.1 3911.6 31.4
Combinacion de los modelos M, M,, M, usando ANN
M74: ANN(H=1) 10970.7 38.7 3707.2 25.5
M7s: ANN(H=2) 10436.2 40.7 *3661.6 334
M76: ANN(H=3) 10232.8 39.4 3723.3 334
M77: ANN(H=4) 8009.7 334 3724.7 30.7

*Menor valor del MSE en la columna.
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Continuacién Tabla 2-5
Ajuste Pronéstico
Combinacion de pronosticos
MSE MAD MSE MAD
Combinacion de los modelos My, M3, M, usando ANN
M~7g: ANN(H=1) 11562.2 39.5 4180.0 32.3
M~79: ANN(H=2) 10438.4 39.1 *3603.2 25.3
Mgy: ANN(H=3) 10329.3 38.8 3619.0 24.6
Mg;: ANN(H=4) 9704.5 36.6 3880.7 27.4
Combinacién de los modelos M, M3, M, usando ANN
M7g: ANN(H=1) 11562.2 39.5 4180.0 32.3
M79: ANN(H=2) 10438.4 39.1 *3603.2 25.3
Mgy: ANN(H=3) 10329.3 38.8 3619.0 24.6
Mg: ANN(H=4) 9704.5 36.6 3880.7 27.4
Combinacién de los modelos M, M3, M5 usando ANN
Mg>: ANN(H=1) 11660.3 39.2 4261.1 34.1
Mg3: ANN(H=2) 7024.6 35.5 3952.9 32.1
Mg,: ANN(H=3) 6414.3 32.7 *3873.4 30.7
Mgs: ANN(H=4) 6260.8 33.0 3915.3 31.8
Combinacién de los modelos M,, M3, M, usando ANN
Mgs: ANN(H=1) 11939.1 38.3 3786.2 29.8
Mg7: ANN(H=2) 4954.1 30.6 *3580.6 27.2
Mgg: ANN(H=3) 4489.7 30.2 3878.6 30.8
Mgo: ANN(H=4) 2619.8 37.7 4147.0 30.7
Combinacién de los modelos M,, M3, M5 usando ANN
Mgy: ANN(H=1) 11244.5 38.3 3895.7 26.4
Mog: ANN(H=2) 10391.0 37.9 3796.4 29.1
Mog: ANN(H=3) 9249.5 37.7 *3742.9 28.9
Mogs: ANN(H=4) 9221.9 37.8 3834.3 30.9
Combinacion de los modelos M;, M, usando ANN
Moy: ANN(H=1) 11195.7 38.7 3755.5 25.6
Mogs: ANN(H=2) 6688.4 32.9 *3734.4 294
Mogs: ANN(H=3) 6486.6 324 3803.4 30.0
Mog7: ANN(H=4) 6483.9 32.9 3800.8 30.6

*Menor valor del MSE en la columna.
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Continuacion Tabla 2-5

Ajuste Pronoéstico
Combinacion de pronosticos
MSE MAD MSE MAD
Combinacion de los modelos M;, M3 usando ANN
Mog: ANN(H=1) 11278.6 38.0 3936.8 28.7
Mogg: ANN(H=2) 6573.8 32.8 3768.5 29.6
Mpo: ANN(H=3) 6569.0 32.7 *3767.7 29.6
Mp1: ANN(H=4) 6249.9 32.5 37334 30.3
Combinacién de los modelos M, M, usando ANN
Mp2: ANN(H=1) 11287.6 38.5 3888.6 27.4
Mp3: ANN(H=2) 11203.6 37.6 *3684.1 27.2
Mp4: ANN(H=3) 10283.1 37.0 3906.4 28.3
Mios5: ANN(H=4) 10281.2 36.7 3875.0 28.7
Combinacion de los modelos M;, M3 usando ANN
Mps: ANN(H=1) 11776.8 38.2 3963.8 31.2
Mp7: ANN(H=2) 6731.2 342 *3746.0 30.4
Mpg: ANN(H=3) 6502.6 324 3763.0 29.5
Mp9: ANN(H=4) 6481.4 31.6 3808.3 29.2
Combinacion de los modelos M;, M4 usando ANN
M190: ANN(H=1) 11646.0 38.7 4209.4 33.2
M11: ANN(H=2) 6677.1 32.7 *3740.8 29.4
M12: ANN(H=3) 6379.9 333 3885.4 31.6
M13: ANN(H=4) 6348.8 32.7 3836.4 30.2
Combinacién de los modelos M3, M, usando ANN
Mi14: ANN(H=1) 11331.5 38.7 3871.8 27.2
M;15: ANN(H=2) 6462.1 32.5 3787.4 29.8
Mi16: ANN(H=3) 6459.0 324 3784.5 29.8
M17: ANN(H=4) 6455.6 32.3 *3777.6 29.3

*Menor valor del MSE en la columna.
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preferido y el modelo base GARCH usando una evaluacion del valor en riesgo (VaR por sus siglas
en inglés).

e Prueba de precision estadistica

Una demostracién de la efectividad del modelo Mg; sobre el modelo M| se muestra en una
prueba estadistica. El contraste de hipétesis cuya hipdtesis nula es la no diferencia entre la
precision del modelo base y el modelo elegido es aplicado mediante el test de Diebold y
Mariano (1995) el cual usa el estadistico MGN de Morgan-Granger-Newbold. La prueba
consiste en considerar los errores de prondstico puntual e; y eo; de ambos modelos respec-
tivamente. El estadistico implementado tiene una distribucién z-student con 7 — 1 grados de
libertad. El estadistico ¢ estd definido por:

Pxz

1-p2
T—-1

=

(2-13)

DVE R x;=ey+ey,t=1:T;yT esel numero de observaciones.

2 2°
\YAYEDVE

Los resultados de la prueba muestran que la hipétesis nula de igual precision predictiva entre
los modelos M y Mg es rechazada a un nivel de significancia del 7% en ambas muestras, con
un valor p de 7.06694 x 10> en la muestra de ajuste y 0.0663 en la muestra de prondstico.

donde, py; =

e Evaluacion del valor en riesgo

Se ha comparado el modelo base GARCH(1,1) ajustado maximizando el logaritmo de la
funcién de verosimilitud y el modelo elegido utilizando el método del valor en riesgo VaR.
El VaR se define como la perdida potencial maxima de un portafolio bajo condiciones nor-
males del mercado con una probabilidad predefinida. Asumiendo que los rendimientos son
normalmente distribuidos, el VaR de un 95% se calcula como el cuantil 95 de la distribucién
de los rendimientos:

VaR, {1 = —1.00 x 1.65 x 6,41 (2-14)

donde 6; es el prondstico de la desviacion estandar dada toda la informacién disponible
hasta el tiempo ¢.

Para evaluar el desempeno de los estimadores del VaR al 95% se usa el criterio de tasa
de fallos. La tasa de fallo (F) es el nimero de veces en que las perdidas exceden el VaR
estimado. Este criterio se define como F' = ) ; D, donde la variable indicadora D; es uno si
la perdida excede el VaR estimado y cero en otro caso.

La evaluacion del desempeiio del VaR es realizada; la tasa de fallo del modelo Mgy es 4.8%
con 38 casos y es menor que la tasa de fallo del modelo M que es 6.2% con 49 casos. Se
concluye que el modelo obtenido de la combinacion con ANN puede mejorar la precision
predictiva.
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2.3 Conclusiones

En este capitulo se ha considerado la combinacién de prondsticos como una alternativa para re-
ducir el error de la volatilidad de los rendimientos mensuales del indice S&P500. Varios modelos
GARCH(1, 1) fueron estimados, considerando diferentes criterios de optimizacion, y combina-
dos usando promedio aritmético simple, regresion lineal multiple y ANN para producir un nuevo
modelo que integra toda la informacién de los prondsticos individuales. Adicionalmente, se imple-
mentd una prueba de precision estadistica y una evaluacion del valor en riesgo VaR entre el modelo
de combinacién con mejor desempefio y el modelo base considerado. Los resultados obtenidos son
alentadores ya que muestran que un enfoque de combinacion puede predecir con mayor precision
la volatilidad en comparacion con los modelos de prondstico tradicionales. En el siguiente capitulo
se ahondara en temas tanto tedricos como practicos que implican el uso de un sistema de combi-
nacion de prondésticos por medio de redes neuronales artificiales.



3 Proceso de especificacion de modelos
de pronadstico de volatilidad
implementando diferentes criterios de
optimizacion

En este capitulo se presenta un proceso de especificacion para el ajuste de los modelos de
volatilidad condicional, usando conjuntamente varios criterios de optimizacion y una técnica
de remuestreo por bootstrapping. Algunas funciones de error que se usan como criterios de
optimizacién son analizadas y se presentan algunas propiedades. Por su parte, el remuestreo surge
como una necesidad ante la falta de propiedades tedricas de los estimados de los parametros del
modelo ajustado con criterios de optimizacién no convencionales.

Cuando se optimiza el modelo con el método de minimos cuadrados, los estimados de los
pardmetros tienen propiedades estadisticas que permiten hacer inferencias acerca de los
pardmetros poblacionales. Cuando no se tienen dichas propiedades, éstas deben construirse;
el método de remuestreo tienen como objetivo generar réplicas de las estimaciones de los
parametros, permitiendo encontrar su distribucion de probabilidad y dar cuenta de los pardmetros
poblacionales.

El objetivo en este capitulo es mostrar que implementando el enfoque de diferentes criterios de op-
timizacidn para estimar un modelo se generan conjuntos de prondsticos diferentes y se puede mejo-
rar el desempeiio de los modelos estimados con el método convencional. A lo largo de este capitulo
se describe la propuesta para el proceso de especificacion de modelos de volatilidad condicional
y la técnica de remuestreo que se aplica para hacer inferencia de los pardmetros poblacionales de
dichos modelos. Ademads, se presenta una aplicacion de esta propuesta a varios conjuntos de datos
y se compara con los resultados reportados en el articulo de Taylor (2004).

3.1 Justificacion

Si bien algunos autores han sugerido prestar mayor atencion a las funciones de error y su
importancia en el proceso de especificacion de un modelo (Christoffersen y Jacobs, 2004; Elliott
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y Timmermann, 2008), no existe una metodologia que explore las ventajas que conlleva el uso de
estas como criterio de optimizacion para la estimacion de los pardmetros. Por otro lado, se debe
tener en cuenta que debido a que el proceso generador de los datos (PGD) es desconocido y no es
posible conocerlo plenamente, cualquier modelo que se proponga como estimador producird un
error. Es asi como la forma en que se mida dicho error puede dar informacion relevante para la
construccién del modelo.

Las funciones de error se encargan de penalizar la diferencia entre el valor realizado y el valor
pronosticado; en series de tiempo financieras donde los datos extremos son comunes, se observan
diferentes respuestas dependiendo del error que se mida; por ejemplo, es bien sabido que el error
cuadratico medio es bastante sensible a valores extremos en comparacion al error absoluto medio,
asi que intuitivamente al usar una funcién de error como método de optimizacioén que cada una
tendré un efecto diferente en el modelo y por ende en los parametros que se estiman. Es asi como
es de interés explorar bajo la perspectiva de las funciones de error como métodos de estimacion el
impacto en los prondsticos obtenidos. En consecuencia, el uso de una funcién de error para estimar
un modelo permitird que el modelo identifique ciertas caracteristicas de la serie que pueden ser
diferentes a las capturadas en un modelo optimizado con otra funcidn de error.

3.1.1 Funciones de error como criterio de optimizacion

Es necesario prestar atencion a la metodologia de modelado y prondstico de la volatilidad en
cuanto a la seleccion de la forma funcional de las funciones de error ya que debe depender en
gran medida del tipo de datos y del problema en consideracion. Adicionalmente, no existe una
metodologia formal que permita seleccionar una funcién de error para la estimacion y evaluacion
de prondsticos en un modelo especifico. Esta afirmacion tiene como fundamento los siguientes
hechos:

e Por lo general la seleccion de la funcién de error se hace por conveniencia estadistica y no
por preferencia al modelo o a los objetivos del prondstico (Granger y Machina, 2006).

e Las funciones de error tienen un alto impacto sobre la especificacion de un modelo es-
tadistico, y comtinmente se sugiere por aplicaciones empiricas que los modelos de prondstico
deben ser entrenados y evaluados con la misma funcion de error (Christoffersen y Jacobs,
2004; Patton y Timmermann, 2007).

e [a escogencia implicita de la funcion de pérdida MSE es dificil de justificar en el campo de
la economia ya que representa dificultades en el costo de sub y sobre-prediccion (Elliott y
Timmermann, 2008).

Lo anterior sugiere que el proceso de estimacion convencional que usa minimos cuadrados es mer-
amente por conveniencia estadistica ya que presenta caracteristicas deseables en los estimadores de
los parametros. La justificacion de esta practica convencional requiere supuestos que dificilmente
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se cumplen, como por ejemplo normalidad de los errores. Particularmente, en series de tiempo
financieras esta escogencia resulta dificil de sustentar pero se usa como punto de referencia. Asi,
cualquier otra forma funcional puede ser usada con la desventaja de la falta de teoria estadistica.
Sin embargo, en algunos casos es posible identificar ciertas propiedades como se presenta en la
siguiente sesion.

Considere que se tiene una sucesién de n observaciones de una variable aleatoria, {y;}, y una
funcién {f; = f;(0,y,—1)} que genera predicciones de los valores reales de la variable para cada
instante de tiempo cuando se ha estimado 6.

En términos generales, una funcion de perdida £(f(Y,0),Y) es una funcién de valor real definida
en ® x A, donde O representa el conjunto de los posibles estados de la naturaleza también conocido
como el espacio paramétrico y A es el conjunto de las posibles salidas de la variable Y. Una funcién
de error cumple las propiedades:

o L(f(Y,0),Y)>0paratodod c®yyec A
o L((Y,8),Y) = 0 cuando £(y,6) = y.

La familia de funciones de pérdida £, estd definida como:

N
Ly(f(Y,0),Y)=1/N} |¥; - £i(¥;, 0)["
t=1

Es decir, la suma de los errores absolutos elevados a la potencia p. Para algunos valores de p,
p=1,2,3,1/2, se encuentran anidadas dentro de esta familia las siguientes funciones: La pérdida
del Error Absoluto Medio(MAE, por sus siglas en inglés), el Error Cuadratico Medio (MSE),
el Error Cuabico Medio, el Error Cuarto Medio (MFE). Otras funciones de pérdida que permiten
cuantificar el error son por ejemplo las funciones basadas en errores porcentuales y la funcién
propuesta en Taylor (2004) usada para estimar los pardmetros de un modelo de volatilidad cuando
se cuenta con datos de alta frecuencia.

3.1.2 Caracterizacion de las funciones de error

El método de minimos cuadrados, el cual es el método clasico de estimacion, consiste en minimizar
la suma del error cuadratico:

min Y (y; — ;) (3-1)
t=1

Para ello, se deriva la ecuacion (3-1) con respecto a f; y se obtiene que el estimador de f; es la
media condicional de ¥;, esto es, f; = E(Y|, —1,0) =3,.
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El estimador anterior no es robusto ante valores atipicos en las observaciones debido a que
penaliza fuertemente los errores grandes, haciéndolo mds sensible a los valores extremos; tam-
poco es robusto ante desviaciones de los supuestos de los datos. No obstante, tiene propiedades
estadisticas que han sido reportadas en la literatura, Lehmann y Casella (2003).

En términos generales es posible proponer otros métodos para estimar un modelo, minimizando
funciones de error diferentes al error cuadratico medio y en algunos casos se encuentra que estos

pueden llevar a estimaciones que no producen estadisticos conocidos.

En el caso del error absoluto medio se minimiza la expresion:

n
min ) [y — fi] (3-2)
=1
diferenciando con respecto a f; e igualando a cero se obtiene:
" o
Ly (3-3)
i=1 [y — fil

el cociente en la sumatoria (3-3) es 1 o -1, por lo tanto la suma total serd cero cuando haya igual
cantidad de 1 y -1, indicando que el estimador es la mediana condicional de Y f; = mediana(y; ).
Su caracteristica principal es reducir la influencia de los valores extremos y se usa en estadistica
robusta por considerar que no es excesivamente afectada por los valores atipicos y la violacién de
supuestos del proceso generador de los datos.

Para cuando se usan las funciones de pérdida basadas en errores porcentuales se tiene la ventaja
de independencia de escala y se usan con frecuencia para compara el desempefio de prondstico a
través de diferentes conjuntos de datos. Una de sus desventajas es que son indefinidas si ¥; =0
para cualquier periodo de interés, y tienen una distribucion demasiado asimétrica cuando cualquier
valor de Y; es cercano a cero.

Otro método consiste en minimizar la suma del cuadrado del logaritmo de la razén de precision,
siguiendo el procedimiento anterior, es posible mostrar que el estimador es la media geométrica
Tofallis (2015); este autor sugiere ademads, que el uso de la funcién de error MAPE en un modelo
de regresion como método de optimizacion arrojard predicciones muy bajas. En este trabajo
se considera que esta afirmacion puede extenderse para modelos diferentes a los modelos de
regresion.

Para la demés funciones de error consideradas aca no es posible obtener estimadores que conlleven
a un estadistico simple, aunque se observa, en algunos casos, mas o menos susceptibilidad a los
valores extremos. Asi que estimar los parametros de un modelo minimizando distintas funciones
de error puede conllevar a modelos que capturen diferentes informacién contenida en los datos,
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esto debido a que se valora en forma diferente el error, o dicho en otros términos, no se miden los
mismos aspectos de precision del prondstico.

En este capitulo se considerardn diferentes funciones de error como criterios de optimizacion. La
seleccién de la mismas se hace con base a las funciones disponibles en la literatura y que se han
usado como mecanismo de evaluacion.

3.2 Metodologia

Se consideran datos de varias series de tiempo de precios de activos financieros usadas en Taylor
(2004). Se realiza el proceso de especificacion de los modelos de volatilidad con el método
convencional para cada una de las series y se determina cual es el modelo seleccionado de acuerdo
a los criterios de Akaike y Bayes, en este paso se seleccionaron modelos TGARCH(p,q) con
diferentes valores de p y g, esto se hizo al comparar el desempefio de los modelos GARCH,
TAGRCH y EGARCH. Una vez escogido el orden del modelo, se aplica el proceso de especifi-
cacion y el remuestreo, conocido como bootstrapping, descritos mas adelante. Todo el proceso en
estos casos de aplicacion se hace con el programa R.

El remuestreo se implementa como un mecanismo de construccion de la distribucién de probabil-
idad de los pardmetros poblacionales del modelo para cada serie de tiempo.

3.2.1 Valor proxy de la volatilidad

Considere la serie F; del precio en el tiempo ¢ de un activo financiero; existen varias definiciones
de los rendimientos de un activo, no obstante en este trabajo es de interés el logaritmo natural del
rendimiento bruto simple también conocido como rendimiento compuesto continuo o logaritmo

— m(PP’ ) (3-4)
—1

Puesto que la volatilidad ha sido definida en este trabajo como la varianza de los rendimientos

del rendimiento, el cual esta dado por

de un activo financiero, una medida para la varianza condicional o volatilidad condicional sera el
cuadrado de los rendimientos, Gtz = r,z, ver (Hansen y Lunde, 2005; McAleer y Medeiros, 2011;
Patton, 2011).

3.2.2 Especificaciones GARCH

Inicialmente se consideraron los modelos GARCH, EGARCH y TGARCH y se realizaron pruebas
de diagnéstico, las cuales llevaron a escoger un modelo TGARCH como la mejor especificacion
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para modelar y predecir los datos.

EL modelo de umbral TGARCH, fue propuesto por Rabemananjara y Zakoian (1993) y es también
conocido como el modelo GJR-GARCH debido a que Glosten et al. (1993) propusieron el mismo
modelo. El modelo TGARCH(p, g) esta dado por la expresion:

p q
ol =0+ Y (0+¥h-i) a ;+ Y Bj-or (3-5)

i=1 j=1
Donde I, ; = 1 si @, ; < 0y cero en otro caso. Para garantizar la positividad de o y la

estacionariedad del modelo se imponen las restricciones sobre los parametros: @ > 0, a;, 8 i >0,
1
oi+% >0y Y o+ Bt X n<l.

Este modelo, a diferencia del modelo GARCH, tiene en cuenta el efecto de asimetria o apalan-
camiento (leverage), presente en las series de tiempo financieras, por medio del parametro ¥, ya
que tiene en cuenta el signo de la innovacion a;_;.

El modelo TGARCH(1,1) esta representado por la ecuacion:
o} = o+oar-aiy+Pi-0fy +yai ki (3-6)

El cual hereda las restricciones en los parametros descritas para el modelo TGARCH(p, ).

3.2.3 Proceso de especificacion del modelo

El procedimiento de construccion del modelo seguido en este trabajo esta propuesto por Tsay
(2010) y consiste en: primero, determinar si existe correlacion serial en los rendimientos con la
prueba de Ljung-Box, si existe alguna dependencia lineal esta debe ser modelada. La funcién de
autocorrelacion, FAC, de los rendimientos es también usada para probar la correlacion serial de
los rendimientos y para seleccionar el orden del modelo autorregresivo AR de la media.

Segundo, determinar si existe efecto ARCH mediante la prueba de Ljung-Box aplicada a los
residuales cuadrados, a,z, de la ecuacion de la media.

Tercero, especificar un modelo de volatilidad si el efecto ARCH resulta significativo. Los modelos
TGARCH(p, q) para valores p,g = 1,2 , se estiman conjuntamente con el modelo de media.
La FAC y la FAC Parcial de los rendimientos al cuadrado sugieren el posible orden del modelo
ARMA(p,q) para la media. Sin embargo, no existe un procedimiento formal para seleccionar
el orden p y g de la ecuacion TGARCH para modelar la volatilidad de los rendimientos. El
procedimiento empirico consiste en iniciar con valores pequefios de py g, p,q = 0,1,2, realizar
una estimacion conjunta del modelo ARMA(p,q)-TGARCH(p, q) y hacer la evaluacién con los
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criterios de informaciéon Akaike y Bayes, AIC y BIC respectivamente. Se asume que los errores
siguen una distribucion t-Student estandarizada, la cual es una distribucion de colas pesadas. Los
parametros de las ecuaciones de la media y de la volatilidad se prueban a un nivel de significancia
de 5%. Se usa la misma muestra de entrenamiento para todos los modelos estimados.

Después de seleccionar el modelo conjunto que resulta mds adecuado, el procedimiento de es-
pecificacion termina probando la adecuacidad de las ecuaciones de media y de volatilidad. Esto
es, probar que los residuales estandarizados sean ruido blanco y que el estadistico de Ljung-Box
sobre los residuales estandarizados al cuadrado muestre la validez de la ecuacién de volatilidad.

3.2.4 Estimacion de los parametros del modelo TGARCH(1,1)

El procedimiento estindar de estimacion de parametros es via el método de maxima verosimil-
itud, el cual bajo supuestos de normalidad de los errores es equivalente a método de minimos
cuadrados. Sin embargo, como se afirmo antes, la estimacion de parametros puede llevarse a cabo
minimizando otras funciones de error.

En este capitulo se aplica el mismo procedimiento de estimacién de parametros considerado en el
capitulo anterior. Para ello se realiza la transformacion u; = at2 — 0,2 para el modelo TGARCH(p, q)
de la ecuacion (3-5) para obtener la estructura de un modelo ARMA. En el caso de un modelo
TGARCH(1,1), este puede reescribirse como:

a? = o+ (o + B+ vl _1)a> | — B +uy (3-7)

En general, u; no es una sucesion independiente idénticamente distribuida pero se puede mostrar
que es una serie martingala en diferencias, esto es, E[u;] =0y cov(u;,u;—j) = E(usu;—j) = 0 para
ji>1

El proceso de estimacion consiste en minimizar diferentes funciones de perdida de u,. Para ello se
proponen seis funciones de perdida que se usan como criterios de optimizacion para obtener los
parametros del mismo modelo TGARCH. El error de prediccion estda dado por u; = a,2 — 6,2 y el

error porcentual por p; = 100 (a? — 67) /a’.

Los criterios de optimizacion usados en este trabajo han sido aplicados en la literatura para evaluar
el desempefio de modelos de prondstico, ver De Gooijer y Hyndman (2006). Sin embargo, la
funcién denominada MSER fue inicialmente propuesta por Taylor (2004) para estimar parametros
usando datos de alta frecuencia. Entre las funciones de error a minimizar se encuentran:

1. Error Absoluto Medio MAE= 1/N Y |u|

2. Raiz del Error Cuadrético Medio RMSE= /(1/N Y} u?)
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3. Raiz ciibica del Error Ciibico Medio RMCE= (& ¥ |u,[3)"/”

4. Raiz cuarta del Error Cuarto Medio RMFE= (]%/ ZIIV |uy |4) 1/4

5. Promedio del Error de la Raiz Cuadratica al Cuadrado MSSER= 1/N Y\ (v/a? — \/07)?

2 2
6. Error Porcentual de la media Absoluta Simétrica SMAPE= 200 y'V (4 —=9
N &1 a; +0;

Por otro lado la precision de los modelos se mide con las métricas: MAE y RMSE en ambas
muestras, ajuste y prondstico. Una vez estimados los parametros del modelo con cada uno de los
criterios de optimizacion, se fijan los pardmetros estimados y el prondstico obtenido en la muestra
de prueba se realiza un paso adelante. Entre las ventajas practicas que se obtienen al usar diferentes
criterios de optimizacién en un modelo con una estructura fija se encuentran: en primer lugar, se
obtienen prondsticos que identifican caracteristicas diferentes de los datos en aras de explotar la
mayor cantidad de informacion de los datos y estimar mejor el proceso generador de datos. En
segundo lugar, sirve como elemento de diversificacion de los pronodsticos, elemento clave para la
combinacién de prondsticos.

Método de Bootstrapping

Resulta de interés comparar estadisticamente la distribucion de los parametros del modelo
TGARCH a través de los diferentes criterios de optimizacion, para ello es necesario aplicar un
método bootstrapping para generar muestras de los parametros estimados en cada método de
optimizacién. Asi mismo, se puede obtener la distribucidén de los prondsticos en cada instante
de tiempo y de las medidas de desempefio de cada modelo en ambas muestras. Con este
procedimiento se pretende diversificar los modelos en dos formas, a saber: primero, con el uso de
un criterio de optimizacién diferente para cada uno y segundo, generando para cada modelo una
submuestra al adicionar un ruido de estructura fija a la serie de tiempo original.

Los pasos que se siguen para generar las distintas muestras de los parametros son:

1. Para cada criterio de optimizacion, se construyen n; submuestras de la serie de tiempo agre-
gando un ruido gausiano a cada una de las serie de los rendimientos en la muestra de ajuste.
Agregar un ruido con una distribucién conocida sirve para simular diferentes realizaciones
de la serie de tiempo, es decir, el proceso estocastico; ademds de conservar la estructura de
la serie de tiempo original.

2. Se estiman los pardmetros mediante optimizacién numérica, minimizando las funciones de
error descritas en la seccion anterior, denominadas criterios de optimizacidn, para las ny
series de tiempo.

3. Para cada criterio de optimizacion se obtiene: n; vectores con los parametros estimados del
modelo TGARCH, esto es, la distribucion de cada pardmetro en los diferentes criterios de
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optimizacion, n;, vectores con los valores pronosticados un paso adelante de la volatilidad y
np, vectores con las medidas de desempeiio.

Una vez llevado a cabo este proceso, se comparan estadisticamente los pardmetros y las medidas
de desempefio de los prondsticos individuales obtenidos de cada modelo TGARCH en la muestra
de prueba. En adelante, se usard la notacion TGARCH-A para hacer explicito que el modelo
TGARCH se ha optimizado minimizando la funcién de error A.

3.3 Aplicacién a series de tiempo reales

En esta aplicacion consideramos cuatro series de tiempo que han sido ajustadas en Taylor (2004)
con el fin de comparar el desempeiio en el prondstico de la metodologia propuesta en este trabajo.

3.3.1 Datos

Los datos corresponden a los precios de cuatro indices bursétiles de los principales mercados de
valores: New York (S&P500), Paris (CAC40), Singapur (Singapore all Shares) y Tokio (Nikkei).
El periodo de la muestra utilizada en este estudio consistio en 2000 dias de cotizacion, del 30 de
diciembre de 1987 al 30 de agosto de 1995. EIl objetivo es predecir la volatilidad semanal del
logaritmo de los rendimientos, lo que equivale a una muestra de tamafio N = 400 observaciones.
Siguiendo Taylor (2004) y en aras de comparar el desempeiio de los modelos en la muestra de
prueba, se divide en dos conjuntos la muestra, el 50% de los datos de la muestra se usa para
entrenamiento de los modelos y el 50% restante para prueba.

3.3.2 Ajuste de las series de tiempo

Se procede siguiendo el proceso de especificacion declarado en la seccién anterior. Se denota por
ry la serie del logaritmo de los rendimientos que en adelante denominaremos rendimientos. Estas
se muestran en la Figura 3-1. La Figura 3-2 muestra la FAC muestral de r; indicando que no existe
correlacion serial de los rendimientos en ninguno de los cuatro casos.

En la Tabla 3-1 se observa que para los indice bursétiles de New York, Paris y Singapur por medio
de la prueba de Ljung-Box la correlacion serial de los rendimientos es no significativa. Esto
sugiere que un modelo constante para la media de los rendimientos en los tres casos es adecuado.
No obstante, para el indice de Japon la correlacion serial debe ser modelada. El efecto ARCH
se revisa con la prueba de Ljung-Box en los rendimientos al cuadrado, la cual, es significativa e
indica la presencia de efecto ARCH para los indices de Paris, Singapur y Japén con un nivel de
significancia de 5% y para New York después del rezago 15; por lo tanto la volatilidad condicional
en todos los casos debe ser modelada.
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Tabla 3-1 Prueba de Ljung-Box para los rendimientos y rendimientos al cuadrado

Prueba de Ljung-Box en los rendimientos Prueba de Ljung-Box en los rendimientos cuadrados
Rezagos Estadistico df valor-p Rezagos Estadistico df valor-p
New York

5 6.979678 5 0.2221561 5 7.34546 5 0.196189
10 9.504420 10 0.4849921 10 10.24846 10 0.418972
15 16.839902 15  0.3285248 15 36.03772 15 0.001746
20 18.520466 20  0.5531634 20 37.30252 20 0.010762
25 21.717977 25  0.6519725 25 43.47372 25 0.012411
Paris
5 5.920460 5 0.3140356 5 21.95409 5 5.342246e-04
10 8.169383 10 0.6122959 10 36.01560 10 8.365808e-05
15 17.791279 15 0.2737976 15 39.01823 15 6.368473e-04
20 24.001631 20 0.2423209 20 47.51254 20 4.977417e-04
25 26.689720 25  0.3715611 25 52.60586 25 1.004058e-03
Singapur
5 2.505597 5 0.77565184 5 26.86332 5 6.064676e-05
10 16.510063 10 0.08593271 10 34.89203 10 1.302746e-04
15 20.087632 15  0.16859672 15 45.66305 15 6.014187e-05
20 24491518 20 0.22158062 20 46.35867 20 7.194933e-04
25 27.031235 25  0.35432587 25 47.95233 25 3.778941e-03
Japon
5 18.12532 5 0.00279338 5 48.67256 5 2.588907e-09
10 21.72748 10 0.01655471 10 57.67076 10 9.970590e-09
15 33.98152 15 0.00342577 15 69.66958 15 5.115093e-09
20 39.42301 20 0.00590432 20 116.61996 20 1.221245e-15

25 54.11442 25 0.00064214 25 123.44921 25 5.440093e-15
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Tabla 3-2 Criterios de seleccién para TGARCH(p, q¢)

New York Paris Singapur Japén
Modelo TGARCH
AIC BIC AIC BIC AIC BIC AIC BIC

TGARCH(0,1) 4.2863 4.3523 4.7554 4.8544 4.6132 4.6792 4.3372 4.4196
TGARCH(1,0) 4.2941 4.3435 4.8024 4.8518 4.6361 4.6856 4.4737 4.5232
TGARCH(1,1) 4.2863 4.3523 4.7433 4.8092 4.6132 4.6792 4.3283 4.3942
TGARCH(1,2) 4.2969 4.3794 47519 4.8344 4.6228 4.7053 4.3372 4.4196
TGARCH(2,1) 4.3069 4.4059 4.7554 4.8544 4.6329 4.7318 4.3472 4.4462
TGARCH(2,2) 4.3006 44161 4.7635 4.8789 4.6281 4.7436 4.3526 4.4680

Siguiendo el método estandar para el ajuste del modelo, en este trabajo se usa el paquete garchFit
de R y se ajustan varios modelos TGARCH(p, g) con diferentes valores de p y g. Se obtienen los
valores para los criterios de informacion de Akaike y Bayes, AIC y BIC respectivamente, para los
diferentes modelos y en cada una de las series de tiempo. Se obtienen los valores de AIC y BIC
de la Tabla 3-2 para el modelo TGARCH(p, g), se selecciona el modelo TGARCH(1,1) para las
cuatro series ya que con ambos criterios se obtienen los valores, en general, menores; exceptuando
el valor del BIC para la serie de New York, cuyo menor valor del BIC se obtiene para el modelo
TGARCH(O0,1) y una igualdad de los valores en ambos criterios para la serie de Singapur de los
modelos de orden (0,1) y (1, 1). Los modelos TGARCH de orden uno han sido usados con mayor
frecuencia en la literatura debido a que son facilmente interpretables y representan de manera
adecuada la heteroscedasticidad condicional.

3.3.3 Estimacion de los parametros por bootstrapping

Siguiendo el procedimiento de estimacion por boostrapping descrito en la seccion anterior, y
considerando n = 500 sub-muestras de la serie de tiempo se obtienen los diagramas de cajas y
bigotes para cada uno de los pardmetros a través de los seis criterios de optimizacion definidos.
Las Figuras (3-3), (3-4), (3-5) y (3-6) para los parametros estimados de los modelos muestran
que existen diferencias significativas entre algunos de los pardmetros dependiendo del criterio de
optimizacion usado. Por ejemplo, para el caso de New York, los modelos 2 y 5 optimizados con
los criterios de optimizacion RMSE y MSSRE, respectivamente, tienen valores de los parametros
estadisticamente iguales. Los demds modelos son diferentes debido a que al menos tienen un
parametro estadisticamente diferente de los demds. Para los datos de Singapur, Paris y Japdn,
se observa diferencia significativa entre algunos de los parametros de cada modelo. Lo ante-
rior indica que los modelos estimados con distintas funciones objetivo son diferentes entre si, lo
que significaria que los modelos dan cuenta de informacién complementaria contenida en los datos.

La prueba de Ljung-Box sobre los residuales estandarizados y los residuales estandarizados
cuadrados para cada uno de los seis modelos considerados en cada serie de tiempo muestran que
los modelos de media y de varianza son adecuados.
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Figura 3-3 Diagramas de cajas y bigotes de los pardmetros del modelo TGARH con cada criterio de
optimizacion para los datos de New York.
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Figura 3-4 Diagramas de cajas y bigotes de los pardmetros del modelo TGARH con cada criterio de

optimizacidn para los datos de Parfs.
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Figura 3-5 Diagramas de cajas y bigotes de los pardmetros del modelo TGARH con cada criterio de

Figura 3-6 Diagramas de cajas y bigotes de los pardmetros del modelo TGARH con cada criterio de
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3.3.4 Evaluacién de los modelos

La evaluacién de los modelos se hace con dos medidas de exactitud, MAE, RMSE en ambas
muestras: entrenamiento y prondstico para cada serie de tiempo considerada y para cada uno de
los modelos propuestos. En la Tabla 3-3 se reportan los valores promedio del MAE y RMSE
asi como las respectivas desviaciones estandar obtenidas con la metodologia de remuestreo
considerada. Se comparan los valores del RMSE con los de los mejores modelos del articulo de
Taylor (2004) en la muestra de prueba de cada una de las cuatro series de tiempo consideradas. En
la mayoria de los modelos propuestos en este trabajo, se obtiene una mayor exactitud con respecto
a lo reportado en el articulo. Por ejemplo, para New York en la muestra de prueba comparando el
valor del RMSE obtenido en los seis modelos entrenados, cuatro de ellos tienen valores promedio
del RMSE de: 393.1, 400.6, 386.3 y 392.2, que estan alrededor del valor del mejor modelo
reportado en el articulo base, que es de 385, pero ninguno superd ese nivel de exactitud. No
obstante, para los datos de Paris, se superé el mejor modelo del articulo de referencia con un
RMSE de 783, con el modelo 2 el cual es el TGARCH(1, 1) optimizado con el RMSE. Asi mismo,
para los datos de Singapur el valor 620 del RMSE en el articulo de referencia es superado por
los modelos 5 y 6, con valores promedio del RMSE de 600.8 y 610.3 respectivamente. Para la
serie de tiempo de Japdn, cuatro de los modelos propuestos superan al mejor modelo reportado
en el trabajo de referencia que tiene un RMSE de 2023, aunque el modelo 5 con um RMSE de
2018 y una desviacion estandar de 47.2 indica que estadisticamente este modelo tiene el mismo
desempefio que el del articulo con respecto al RMSE.

La comparacion en la muestra de prueba de los valores del RMSE en la Tabla 3-3 se realiza ante
la ausencia de esta medida de exactitud en la muestra de entrenamiento en el trabajo de referencia.
No obstante, para los resultados presentados en esta Tabla se indican los valores mas pequenos de
cada una de las medidas de exactitud en cada columna.

Se observa que para las series de tiempo de New York, Paris y Singapur, los modelo 3 y 4
estimados usando como funcién objetivo RMCE y RMFE respectivamente, producen valores del
RMSE muy altos y ademds alejados de los valores del RMSE de los modelos restantes. Esto
puede explicarse asi: en primer lugar, debido a que estas funciones objetivo son bastante sensibles
a los valores extremos, entonces hacen que los pardmetros se re-acomoden para que el modelo de
cuenta de estos valores extremos; si ademds hay muchos valores de bajas volatilidades, el error
que se mide entre el valor observado y lo que el modelo predice tiende a ser grande. También
dependerd del tamafio y el nimero de valores extremos presentes en la serie de las volatilidades.

A partir de la Figura 3-7 y de la Tabla 3-3 se observan varios hechos: Primero, para la serie
de tiempo de New York una mayor volatilidad en la muestra de entrenamiento con respecto a
la muestra de prueba, por lo cual se espera mayor sensibilidad en la primera muestra, de los
modelos que se estiman con los criterios de optimizacion que castigan mas fuertemente los valores
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Figura 3-7 Volatilidad semanal de los indices bursitiles.

extremos, como por ejemplo los modelos estimados con los criterios de optimizacion RMCE y
RMEFE, los cuales tuvieron mayores valores en la medida de exactitud RMSE.

Segundo, en los datos del indice bursatil de Singapur se observan bajas volatilidades sobretodo
en la muestra de prondstico, por lo que los valores pequefios de MAE y RMSE para varios de los
modelos estan acorde a los datos. Mientras que, mayor volatilidad en la muestra de entrenamiento
produce mayores valores de estas medidas de exactitud en los modelos.

Tercero, para el indice Japonés, se observan muy bajas volatilidades en la primera mitad de la
muestra de entrenamiento en comparacion con el resto de los datos. Esta puede ser la razén
de valor nulo en el pardmetro ¢ en 5 de los 6 modelos considerados en este trabajo. Otra
caracteristica de interés en estos datos, se debe a la poca variacion de los valores del RMSE de los
seis modelos en ambas muestras; ya que en los demas conjuntos de datos, se tiene una variacion
mayor con respecto a esta medida de exactitud.

Con base en los resultados obtenidos se deben considerar la influencia de la variabilidad de los
datos sobre los modelos. De acuerdo a la Figura 3-7 los valores extremos en los datos del indice
de New York alcanzan el valor de 50 con baja frecuencia ya que la mayoria de los agrupamientos
de volatilidad que se presentan alcanzan solo el valor 20. En estos datos, ninguno de los modelos
propuestos supera estadisticamente el mejor modelo del articulo base (Con respecto a la medida
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de RMSE en la muestra de prueba). Sin embargo, cuatro de los seis modelos si tuvieron valores
estadisticamente iguales de esta medida.

Para el indice Parisino, los valores extremos estdn alrededor 50 y 60, con excepcidn de un par de
datos alrededor de 100. En este caso, uno de los seis modelos supera el mejor modelo del articulo.

Mientras que en los indices de Singapur y Japon se presentan valores extremos alrededor de 150 y
el primero de estos con un agrupamiento de alta volatilidad y aproximadamente tres agrupamientos
de baja volatilidad, dos de los modelos propuestos resultan mejores que el mejor del articulo con
respecto al RMSE. Por otro lado, para el indice Japonés se observan alrededor de seis agrupamien-
tos de volatilidad de los cuales cuatro son de alta volatilidad. Para este caso, hay cuatro modelos
que superan el modelo del articulo.

3.4 Conclusiones

Se ha considerado el proceso de especificacién convencional para el modelo de volatilidad condi-
cional con el fin de obtener la estructura general del modelo para cada conjunto de datos. Una vez
definida la estructura, se ha implementado la propuesta de estimacion de los modelos con difer-
entes criterios de optimizacion y con el método de remuestreo. Lo anterior ha permitido hacer
comparaciones estadisticas multiples de los pardmetros poblacionales basadas en lo obtenido del
mecanismo de remuestreo. Ademads, de concluir que existen diferencias significativas entre estos
modelos. Se ha superado el desempefio, en la muestra de prueba, de los mejores modelos para
cada serie de tiempo del articulo de referencia. Con base en la evidencia empirica se concluiria
ademads que los criterios de optimizacion permiten obtener conjuntos de prondstico diferentes. Se
concluye que, aunque algunos modelos tienen una medida de exactitud estadisticamente mayor al
resto, estos capturan los picos mads altos de volatilidad. Otros de los modelos estimados con esta
metodologia son menos sensibles a las altas volatilidades y capturan el comportamiento medio y
bajo.
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Tabla 3-3 Medidas de Exactitud Articulo base vs modelos TGARCH(1,1) con diferentes criterios de

optimizacion.
Activo Financiero
New York Paris Singapur Japén
Modelo
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
Muestra de Entrenamiento
CO-MAE 377.6* 747.4 585.5% 1287.9 649.4%* 1884.1 526.0%* 1340.5
4.4) (12.0) (8.4) (28.6) (7.8) (32.7) 9.4) (34.7)
CO-RMSE 439.6 690.7* 671.6 1237.0* 801.5 1789.3* 612.5 1276.8*
(6.0) (11.4) (11.1) (28.2) (10.8) (31.8) (11.4) (32.9)
CO-RMCE 603.8 750.3 1086.4 1395.9 1531.4 2069.0 1041.4 1444.9
(10.4) (13.7) (28.5) (38.0) (28.6) (39.2) (31.1) (41.3)
CO-RMFE 775.1 877.0 1690.0 1912.0 2513.6 2842.0 1642.7 1875.5
(19.9) (21.8) (57.7) (63.8) (68.9) (65.1) (66.5) (69.8)
CO-MSSRE 387.1 711.9 594.1 1269.8 674.6 1831.6 539.9 1302.4
(4.8) (11.6) 9.1) (28.3) (7.8) (30.4) 9.0) (30.0)
CO-SMAPE 386.6 721.5 597.7 1273.1 664.2 1846.2 557.5 1342.8
6.1) (13.6) (13.2) (31.0) 11.1) (32.1) (25.6) (53.7)
Muestra de pronostico
Meg;;y'ﬁ:’r‘)lelo 385 783 620 2023
CO-MAE 183.4 393.1 504.4 816.2 322.8 628.7 953.5 2057.8
(2.1) (1.5) (1.8) (7.8) (0.6) 3.5) 3.1) (16.7)
CO-RMSE 265.9 400.6 574.1 770.4%* 469.7 626.7 1010.0 1915.5%
9.7) (5.0) 3.5) 2.0) 4.3) (2.1) 4.3) (3.8)
CO-RMCE 528.6 583.1 948.2 1050.3 1294.2 1347.2 1334.7 1939.1*
(10.7) (8.9) (20.6) (19.6) (24,4) (24.3) (16.9) (7.3)
CO-RMFE 754.5 785.5 1866.2 1975.3 3317.7 3363.6 1795.2 2197.6
(22.0) (20.7) (102.3) (101.8) (163.6) (162.5) (56.9) (39.8)
CO-MSSRE 199.3 386.3 507.5 790.5 334.7 600.8* 947.5 1988.1*
(3.0) (0.6) (1.2) (2.6) (1.4) (1.1 (1.9) (5.2)
CO-SMAPE 203.3 392.2 514.2 796.7 328.6 610.3.7* 983.9 2018.4*
(9.6) (2.6) 9.1) (12.8) (6.4) (6.9) (31.3) (47.2)

Las medidas de exactitud fueron multiplicadas por 10°



4 Combinacion y dominancia de
pronasticos

Del capitulo anterior se tienen disponibles varios conjuntos de prondsticos de una misma variable
para cada serie de tiempo considerada. Se tienen dos opciones: la primera es seleccionar un
Unico prondstico, por ejemplo, el del modelo con mejor desempeiio; sin embargo, esto puede
ser bastante riesgoso ya que no estaria teniendo en cuenta la informacion proporcionada por los
demds modelos. La segunda opcion es combinar los prondsticos, lo que equivale a combinar la
informacion contenida en los diferentes modelos; En esta, la combinacién de prondsticos se ve
como un mecanismo para controlar el riesgo financiero.

No obstante, como ha sido reportado en la literatura, no siempre se obtiene un prondstico
combinado con mejor desempefio. Asi que es de interés saber cuando es conveniente hacer la
combinacién de los prondsticos; que para el caso de combinaciones lineales de prondsticos se
cuenta con una prueba de dominancia de prondsticos en inglés “forecasts encompassing”. Sin
embargo, cuando se plantea realizar una combinacidén no lineal de los conjuntos de prondstico
individuales no existe una prueba estadistica especifica que permita determinar la contribucién de
cada uno a la combinacion.

El objetivo de este capitulo es presentar brevemente los principales métodos de combinacion de
pronosticos y la teoria existente en la literatura en pruebas de dominancia de prondsticos para
determinar la significancia de un conjunto de prondsticos en una combinacién. Asi, el aporte
principal de este capitulo es presentar y aplicar a nivel conceptual y experimental un contraste de
hipdtesis estadistica de “variables relevante”para combinaciones no lineales de prondsticos con
redes neuronales artificiales.

4.1 Métodos tradicionales de combinacion de prondésticos

Uno de los métodos méds comunes para obtener el prondstico combinado f*(¢) es el promedio
aritmético simple, el cual fue utilizado originalmente en los trabajos de Reid (1968) y Barnard
(1963):

1 N
felt) = 5 L Ai(0) (4-1)
i=1
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Una variacion a este método es el promedio aritmético con recorte Jose y Winkler (2008); en este
caso, se desecha un porcentaje de los modelos con peor desempeino antes de calcular el prome-
dio. El modelo de combinacion de prondsticos descrito en la ec. (4-1) puede ser generalizado al
considerar que la combinacion puede ser realizada como un promedio ponderado:

N
felt) = Y wilt) fi(t) (4-2)

i=1
Surge, entonces, el problema de cémo calcular los pesos w; de forma 6ptima. Existen diferentes
maneras de abordar este problema, por ejemplo, Bates y Granger (1969) consideran este problema
cuando se tienen dos conjuntos de prondsticos y las varianzas de sus errores constantes, 612 y 622.
Se asignan pesos A y 1 — A a los pronésticos del primer y segundo modelo respectivamente. Bajo
estos supuestos, la varianza del error de la combinacion de los prondsticos queda determinada por:

62 =A%+ (1-21)*05 +2pA01(1—1)on (4-3)
donde p es la correlacion entre los errores de los prondsticos de los modelos. El valor 6ptimo de
A se obtiene minimizando 62 y estd dado por:

2
05 —PO10,
A=—5"25 (4-4)
of +05;—2p010,

En el caso en el que p = 0, la expresidn anterior se reduce a:
2
h=—2 (4-5)
O + (<)
Bates y Granger (1969) demuestran que el valor éptimo de 62 no podra ser mayor que la menor
de las varianzas individuales. Es decir, que el prondstico combinado produce un mejoramiento
con respecto al error cuadratico medio excepto cuando los prondsticos individuales son igual de

precisos, 07 = 07, y estdn altamente correlacionados p = 1.

Otras aproximaciones parten del supuesto de que el prondstico combinado puede calcularse como

una combinacion lineal 6ptima de los prondsticos individuales que minimiza una medida de error

entre el prondstico combinado y el valor real observado y(z). Otros autores proponen el método de

ensamble generalizado, en el cual, el pronéstico combinado es calculado usando la ec. (4-2), y los

pesos son estimados como:

_ LG
Y X;Coft

donde C;; son los elementos de la matriz de covarianzas de los errores de los prondsticos individ-

uales f;(¢) y f;(t); donde se cumple que ¥, w; = 1.

Hashem (1997) considera la determinacion de los pesos en la ec. (4-2) como un problema de

(4-6)

Wi

regresion en el que se desea minimizar el error cuadratico medio entre el prondstico combinado y
el valor real y(z); Ademas, considera los siguientes problemas de regresion para la determinacion
de los pesos:
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e Combinacion lineal sin restricciones con un término constante.

e Combinacién lineal restringida a que los pesos deben sumar la unidad y con un término
constante.

e Combinacion lineal sin restricciones sin término constante.

e Combinacion lineal restringida a que los pesos deben sumar la unidad y sin término con-
Stante.

Adicional, a las restricciones anteriores, se suele incorporar la restriccion de que los pesos sean
mayores o iguales a cero.

4.2 Dominancia de pronosticos

En combinacién de prondsticos, es deseable determinar la contribucion de un conjunto de
prondsticos individual a la combinacioén (Anders y Korn, 1999; Clements, M. y Harvey, D., 2008).
Debido a que existen evidencias empiricas de que el prondstico combinado es, con frecuencia,
mejor que los individuales, es necesario determinar si debe incluirse un conjunto de prondsticos
en la combinacion.

Entre los primeros trabajos publicados se encuentran el de Bates y Granger (1969) en el cual com-
bina linealmente dos conjuntos de prondsticos minimizando la varianza del error del prondstico
combinado. Nelson (1972) y J. Phillip Cooper (1975) aportan los primeros resultados en miras a la
construccion de una prueba de especificacion en la combinacion de prondsticos por medio de una
regresion lineal. Posteriormente, Chong y Hendry (1986) introducen el concepto de dominancia
de prondsticos en el contexto de combinacién de prondsticos y lo usan para la evaluacién del
prondstico. Algunos trabajos posteriores socializan la relacion entre los conceptos combinacion
de prondsticos y dominancia de pronodsticos, ver por ejemplo Diebold (1989); Una prueba
adicional de precision predictiva es presentada por Diebold y Mariano (1995). Finalmente, Harvey
et al. (1998) y Harvey y Newbold (2000) introducen la prueba de dominancia de prondsticos en
combinaciones lineales de dos o mas prondsticos.

Esta prueba es una herramienta util para saber si varios conjuntos de prondstico pueden combi-
narse para producir un prondstico compuesto superior Fang (2003). Hay dos enfoques cuando
se tiene una gama de prondsticos y se desea combinarlos. El primero consiste en realizar una
prueba de dominancia de prondsticos antes de combinarlos; estd basada en una prueba de igualdad
de precision de los conjuntos de prondsticos presentada por Harvey et al. (1998), la cual es una
modificacion de la prueba propuesta por Diebold y Mariano (1995). Este enfoque puede usarse
como un criterio para decidir si se agregan o no prondsticos a la combinacién. El segundo en-
foque, es una prueba de dominancia aplicada después de efectuar la combinacion; puede ser vista
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como una estrategia de seleccion del modelo ya que prueba si el prondstico combinado resulta en
una reduccidn estadisticamente significativa en relacion a cada uno de los prondsticos individuales
con respecto a una medida de error, por ejemplo MSE (Clements y Hendry, 2008; Timmermann,
2006). En este trabajo es de interés el segundo enfoque y para ello se presentan las definiciones
subsiguientes.

4.2.1 Prueba de dominancia de prondsticos en una regresion lineal

Se encuentran varias definiciones de dominancia de prondsticos de acuerdo al tipo de combinacion
lineal. Una descripcion breve de cada una de ellas se presenta a continuacion.

En una combinacion lineal de prondsticos y usando una funcion de error cuadratica se presentan
dos definiciones de dominancia de prondsticos, en donde, & es el error del prondstico compuesto
y ey, ey representan los errores de los prondsticos individuales fi; y fo;.

Definicion 1. fj; domina a fy; si f5; recibe un peso 6ptimo de cero, B, = 0, en la regresion

i =0+ Bifir+Bofu+&.

Definicién 2. Imponiendo las restricciones @ =0y B + B2 = 1; fi; domina a f5 siA =0enla
regresion
eir = A(ey —exy) +&.

Se sigue de las definiciones que el contraste de hipétesis de dominancia de prondsticos estd dado
por

Hy:B=0 fi, dominaa f

H :f>>0 fi; nodominaa fy

y cambiando 8 por A para la segunda definicion.

Bajo el supuesto de errores de prondstico con distribucién normal bivariada, la prueba se llevaria
a cabo como en el caso de una regresion estdndar. No obstante, este supuesto es dificil de sostener
por lo que debe construirse un estadistico robusto ante desviaciones del supuesto. El estadistico
que se usa para contrastar estas hipdtesis resulta entonces de una modificacion del estadistico de
prueba de una regresion estdndar y estd dado por

A

A
R = h—1
Y ) Ky (Cr—ea)&(en o —ea—o)& g
|Z;1:1 (611_32t)2|2

donde A es el estimador de minimos cuadrados ordinarios de A en la segunda regresion, & es
el residual de la regresion ajustada; y bajo el supuesto de dependencia de los & — 1 errores de
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prondstico cuando se hace prondstico £ pasos adelante, el estadistico tiene una distribucién normal
asintotica bajo la hipétesis nula de dominancia de pronésticos. Para profundizar en el proceso de
construccion y propiedades asociadas se puede consultar Harvey et al. (1998).

El estadistico anterior ha sido construido con base a una regresion lineal y sirve para con-
trastar hipétesis de dominancia de prondsticos en combinaciones lineales, como se muestra en
la definicion. Para el caso de combinaciones no lineales de prondsticos no existe una prueba, o
incluso una definicién explicita, para dominancia de prondsticos. Por tal razén, en la seccion sigu-
iente se introduce una extension de tal definicién y un contraste de hipétesis para dominancia de
prondsticos en combinaciones con redes neuronales artificiales.

4.2.2 Dominancia de prondsticos con redes neuronales artificiales

En primer lugar, se define la forma no lineal que se usa como combinador y posteriormente se
propone una definicién de dominancia de prondsticos para este tipo de combinacion. Una prueba
estadistica de dominancia es también presentada.

El combinador seleccionado es una red neuronal tipo perceptrén de una capa oculta definido por

Y, = f(Xe;0) + & 4-7)
donde .
f(Xe:0) = do+ X0+ Y Bi(1+exp(—(w;+X'%))) (4-8)
j=1

donde 6 es el vector de parametros que contiene todos los pardmetros ¢, y ¥, con
7/1. = (Y1j,---Yp;j) y funcién de transferencia logistica, ¥; es la variable objetivo. f(X;0) es
una funcién no lineal de valor real, f : R” x @ — R, © denota el espacio de pardmetros. X es un
vector con p variables explicativas X¢ = (¥;1,Y2,---,Y;p) ¥ & es el error entre el valor observado
Y; y lo que el modelo predice.

En el contexto de redes neuronales artificiales, esta especificacion contiene p unidades en la capa
de entrada, ¢ unidades en la capa oculta, con funcién de activacioén logistica G; = G(y; + X¢'7;),
y una unidad en la capa de salida. Un modelo de ANN de la forma (4-8) se le conoce como red
neuronal artificial aumentada de una capa oculta, ver Kuan y White (1994). El vector de parametros
contiene [ = p+ 1+ ¢(p +2) parametros, donde:

~

¢ = (

Bo= (B

’}/ = (’}/17"'7/}{));Cada’},i,:(’yi17"'7’yiq)
o= (
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Esta estructura ha sido considerada gracias a que los autores Hornik et al. (1989) han probado
que un modelo de la forma (4-8) puede aproximar cualquier funciéon medible a cualquier grado
de precision (bajo una métrica apropiada) y con suficientes unidades en la capa oculta. Esta
arquitectura de red neuronal ha sido considerada en el andlisis de series de tiempo econométricas
(Franses y Dijk, 2000).

Los parametros relacionados con una entrada particular Y;; son seleccionados de un vector com-
pleto de / pardmetros, 6, usando una matriz de seleccion S;, de tal forma que S;0 = (¢;, %1, - - , ¥iq)-
La matriz de seleccion de tamaiio (¢ + 1) x [ contiene ceros y unos en sus entradas.

La definicién propuesta en este capitulo para dominancia de prondsticos es una extension natural
de la definicion existente para dominancia de prondsticos en combinaciones lineales.

Definicion 3. Un conjunto de prondsticos Y;; es dominado por sus competidores, basados en com-
binacién no lineal de p prondsticos definida en la ecuacion (4-8), si todos los pardmetros relaciona-
dos con la entrada Y;; son cero.

El contraste de hipdtesis que se asocia a esta definicion tiene la forma:

Hy:Si6 =0 Y; esdominado por los demds conjuntos de prondsticos
Vs

Hi:S8;6#0 Y,; noesdominado por los demds conjuntos de prondsticos

El estadistico de prueba idoneo que permite contrastar esta hipotesis se define mas adelante.

Este contraste serd la base para construir la prueba de Wald que permitira realizar una prueba de
dominancia de prondsticos en combinaciones no lineales.

4.3 Proceso de entrenamiento de una red neuronal
artificial

El proceso de estimacion de los pardmetros de la red estd basado en el método de minimos cuadra-
dos no lineales y consiste en encontrar una superficie que ajuste el conjunto de datos (y,X¢),
t=1,---,N, donde y; es el valor observado de la serie en el tiempo ¢ y X¢ es el vector que con-
tiene los p prondsticos en el tiempo 7. En términos generales es deseable tener propiedades de los
estimadores de los pardmetros de un modelo, en este caso para los estimadores de la red se da la
definicion de distribucion asintética de la teoria de inferencia asintética dada por White (1994).

Definicion 4. Sean {X,} y {Z,} sucesiones de variables aleatorias con funciones de distribucién
F,(x) = P(X, <x), G,(x) = P(Z, < x). Sea D, el conjunto de discontinuidades de G, y defina
D =U;"_D,. Entonces, X, se distribuye asintoticamente como Z,, X, A Zy, si para cada x € D¢
se tiene que F;,(x) — G,(x) — 0 cuando n — oo.
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El estimador 8 de minimos cuadrados no lineales que se considera para este problema de opti-
mizacion es la solucion de

glelgg v(0) mmN Z f(X¢:0)]? (4-9)

donde f se considera que tiene la forma de la expresion (4-8). Considerando la definicién anterior
para el vector de pardmetros 8 de minimos cuadrados y el vector de pardmetros 8* de minimos
cuadrados Optimos, entonces se tiene que 6 converge asintéticamente al vector de pardmetros 6*
que se obtiene al minimizar la expresién E[(E[Y;|X;] — f(X¢; 0))?] White (1994).

Bajo la teoria asint6tica de White, permiten concluir que el estimador de minimos cuadrados no
lineales

Oy = argmin Qy(6)
es generalmente consistente para 6% y tiene distribucién normal asintética. En otros términos,
Oy — 6" cuando N — oo. En particular, N'/2(Qy — 6*) AN (0,C*), donde la matriz de varianzas y
covarianzas estd dada por C* = A*~'B*A*~! con A* = E(V2Qy(6*)) y B* = Var(N'/2VQy(6%)),
donde V denota el operador gradiente con respecto al vector de parametros 6.

En este caso es necesario contar con estimadores para estas expresiones y por lo tanto para la
matriz de varianzas y covarianzas. Los estimadores consistentes de A* y B* estdn dados por
Ay =V?0n(By) y By =N"'YN | 82Vf/Vf donde & =Y, — f,(By) es la diferencia entre el valor
observado y lo que el modelo predice y Vf; = Vf(X;, Oy).

Por otro lado, para mantener la consistencia de los estimadores es necesario imponer algunas
condiciones formales, que para el caso funciones de tipo redes neuronales con una capa oculta
son:

1. La sucesion de entrenamiento es una sucesion de vectores aleatorios independientes
idénticamente distribuidos cuya norma euclidiana es finita.

2. La funcién de transferencia en la ecuacion (4-8) es continuamente diferenciable de orden
dos en R.

Ademads, una solucidén de este problema de minimizacién debe satisfacer dos condiciones de orden
como muestra Kuan (2008); la primera es VgQOn(0) = 0, la cual es un sistema de / ecuaciones no
lineales con [ variables desconocidas correspondientes a las conexiones de la red neuronal. La
segunda condicién de orden consiste en garantizar que V>Qy(6) sea definida positiva.

Estas condiciones son necesarias para asegurar que se puede hallar un minimo. Sin embargo, no
garantizan que la solucion hallada sea unica. Es mads, lo que se tiene es que existe una solucion
que minimiza la funcién no lineal (4-9). No obstante, el problema de minimizacién puede no
tener una solucién de forma cerrada o analitica debido a que la primera condicion de orden es un
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sistema de ecuaciones no lineales. En este caso, los pardmetros deben estimarse usando métodos
numéricos.

Los algoritmos usados para optimizar una funcién no lineal son, en general, iterativos, inician en
un valor semilla de la variable a estimar y lo evaldan en la funcién objetivo hasta que un nuevo
valor sea obtenido de acuerdo a una férmula particular. Los algoritmos mas aplicados son Newton-
Rapson, Gauss-Newton, Steepest descent, the Quasi-Newton, el método BFGS, Nelder-Mead, en-
tre otros. Sin embargo, estos algoritmos usan solo el término de primer orden de la expansion de
Taylor para aproximar el hessiano de la funcion objetivo.

4.4 Prueba de Wald

Para probar una hipdétesis acerca de un conjunto de pardmetros que han sido estimados a partir
de un conjunto de datos existen tres pruebas diferentes que asintéticamente son equivalentes.
Estas son: la prueba de Wald, de Raz6n de Verosimilitud y la prueba de los Multiplicadores de
Lagrange. Los estadisticos asociados a cada una siguen una distribucion Chi-cuadrado con grados
de libertad igual al nimero de pardmetros especificados en la hipétesis nula. Las diferencias
entre estas pruebas son principalmente de costo computacional en el célculo del estadistico y de
procedimiento con respecto a las hipétesis que se prueban.

La prueba de Wald asume el modelo de la hipétesis alternativa y mide que tanto se aleja de
la hipétesis nula y con base en la muestra rechaza o no la hipétesis nula. Contrariamente, la
prueba de los Multiplicadores de Lagrange, comienza asumiendo el modelo de la hipdtesis nula
y considera moverse al modelo de la hipétesis alternativa, es también llamada una prueba de
hipétesis hacia adelante. Por otro lado la prueba de la Razén de Verosimilitud compara las dos
hipétesis directamente. Mas acerca de estas pruebas puede encontrarse en Engle (1984). En este
trabajo se implementard el enfoque de la prueba de Wald

La prueba de Wald tiene la ventaja de ser aplicable en muchos dambitos, ademds sirve para
contrastar la coherencia de afirmar un valor concreto de un conjunto de pardmetros de un modelo
que ya ha sido previamente ajustado. Asi que, para determinar si un nodo de entrada en el
modelo (4-8) es importante para lograr la mejor aproximacion local se establece una hipodtesis
de “variables irrelevantes” mediante la restriccion Hy : S;0 = 0 contra H; : S;0 # 0, donde S;
es la matriz de seleccion de tamafio (¢4 1) X (p+ 14 ¢g(p+2)), que selecciona los elementos
o1y Y,j,i=1,---p, j=1,---q relacionados con la variable de entrada y;;. Entre otros autores,
White (1989), Kuan y White (1994) y Franses y Dijk (2000) proponen el estadistico de Wald para
contrastar esta hipotesis.

Estas hipétesis para probar “variables irrelevantes” justamente coinciden con las hipdtesis de la
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definicion de dominancia de prondsticos dada anteriormente. Por lo tanto el contraste propuesto a
continuacion es valido para probar la dominancia de prondsticos en una combinacién no lineal de
los mismos.

El estadistico de Wald tiene la forma:

Wi = N(S:0)'(S;£S;)~"(S:6) (4-10)

donde X =A;'B,A ! representa la matriz de varianzas y covarianzas asint6tica de N~'/2(6, — 6*);
tal y como se considera en la seccion anterior los estimadores de A y B son consistentes y estan
dados por A = V2Qn(6,) y B=N"'YN 82V £(x,,6,)V'f(x,6,) respectivamente.

Notese que el estadistico de la prueba de Wald es una forma cuadratica en el vector S;0 y la inversa
de una matriz que estima la matriz de varianzas y covarianzas de este vector de pardmetros. Bajo
la hipétesis nula, W; 2 xqz 1> tiene una distribucion asintética chi-cuadrado con g+ I grados de
libertad, donde g + 1 representa el nimero de pardmetros relacionados con una entrada, o lo que es
equivalente, el nimero de pardmetros de la hipétesis nula. Se rechazara la hip6tesis nula cuando
el valor del estadistico de prueba, W; > %12—05/2 (g+1)oW; < xé/z(q +1).

Bajo el supuesto que Oy = argming .o On(0) es el estimador de minimos cuadrados no lineales,
se tiene que Oy es generalmente consistente para 6*.

En este sentido, y con el objetivo de aplicar la prueba de Wald como un método de seleccion
del modelo de combinacion definido previamente, se aplica esta prueba para determinar la
significancia de los pardmetros asociados a una variable de entrada de la red. Se advierte que el
hecho de que un contraste de hipétesis de dominancia arroje unos parametros cero, no significa
que el prondstico asociado a los prondsticos cuyos pardmetros son diferentes de cero sea el
optimo; lo que indicaria es que la combinacion de estos prondsticos no puede ser mejorada en
términos del error cuadratico medio al incluir el primer conjunto de prondsticos.

Para calcular completamente el estadistico, se requiere el cdlculo de las primeras y segundas
derivadas de la funcién objetivo con respecto a cada uno de los pardmetros. La aplicacion de la
prueba de Wald para probar si las variables de entrada de una red neuronal son significativas,
consiste en calcular el estadistico para cada una de las entradas de la red y eliminar las entradas
que no resulten estadisticamente significativas.

Las expresiones necesarias para calcular el estadistico de prueba de Wald dado que la combinacién
no lineal se da mediante la funcion 4-8, tienen la forma:
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No obstante, calcular la matriz de varianzas y covarianzas tedricamente depende de la funcién
que sea usada como combinador y del vector de pardmetros estimado. En muchos casos este
calculo resulta costoso computacionalmente, es por esto que en general se recurre a calcular una
aproximacion de dicha matriz.

4.5 Aplicacion de la prueba de Wald en una combinacion
no lineal de prondsticos

En este capitulo se retoman los conjuntos de prondstico individuales generados a partir de los
diferentes modelos en el Capitulo 3 y se combinan mediante el uso del promedio aritmético
simple y con una red neuronal artificial. Adicionalmente, se aplica la prueba de Wald para medir
la importancia de las variables de entrada en la combinacion no lineal.

Es asi como el objetivo de este capitulo es evaluar la contribucion potencial de cada conjunto
de prondsticos como variables de entrada en una red neuronal artificial por medio de la apli-
cacion de pruebas de dominancia de prondsticos para determinar la contribucién parcial de
cada variable de entrada sobre el prondstico combinado. Para ello se implementa una prueba de
dominancia como un criterio de seleccion de entradas en una combinacién no lineal de prondsticos.
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4.5.1 Métodos de combinacion

Se implementan dos métodos de combinacion, uno lineal y el otro no lineal.

1. Combinacion con promedio aritmético simple:
Se verifica en qué casos la combinacidon con promedio aritmético simple supera el de-
sempefio de los pronoésticos individuales.

2. Combinacién con redes neuronales artificiales:
Se combinan los prondsticos obtenidos de los modelos individuales considerando la especi-
ficacion no lineal presentada en la ec. (4-8).

Se retoman los conjuntos de prondsticos de la volatilidad de los rendimientos de los activos
financieros de New York, Paris, Singapur y Japon que fueron obtenidos en el capitulo anterior,
provenientes de modelos ajustados con diferentes criterios de optimizacién y se combinan
mediante los dos esquemas de combinacion descritos. En el caso del combinador de red neuronal,
se usan las mismas dos muestras. Con la primera muestra se entrena el modelo de red neuronal y
con la segunda se evalia el desempeio del modelo.

En ambos métodos de combinacién se consideran tres casos, a saber, considerando 6, 5 y 4 con-
juntos de prondsticos; en la primera combinacién se incluyen los seis conjuntos de prondsticos,
en el segundo caso se excluye el conjunto de prondsticos provenientes del modelo con menor
desempefio en la muestra de entrenamiento (correspondiente en cada caso al modelo optimizado
con el RMFE), y en el tercer caso se excluyen los dos conjuntos de prondsticos con menor
desempefio en la muestra de entrenamiento (corresponden a los obtenidos con los modelos
optimizados con RMCE y RMFE).

El proceso de estimacion de la red neuronal, como se indicé anteriormente, no garantiza que se
pueda encontrar el vector que minimiza la funcién objetivo. Por lo tanto, en este trabajo se estima
el modelo varias veces poniendo diferentes vectores semilla hasta que un valor menor de la funcién
objetivo es encontrado, para ello se usa el algoritmo de Nelder y Mead. Un elemento clave en este
proceso de entrenamiento del modelo de red neuronal esta en seleccionar de manera adecuada estos
puntos semilla, puesto que en un modelo no lineal la solucién 6ptima depende fuertemente del
punto inicial proporcionado para su entrenamiento. En este trabajo, se usa un método Heuristico,
llamado evolucion diferencial, para encontrar el vector semilla de parametros.

4.5.2 Evaluacion de la combinacion

Se presentan los resultados obtenidos para ambas combinaciones y en ambas muestras: ajuste
y pronostico. En las Tablas 4-1 y 4-2 se muestran las medidas de desempefio de los modelos
individuales y de las combinaciones para cada una de las series de tiempo. Se indica en cada
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Tabla 4-1 Distribucién de las Medidas de Exactitud en las combinaciones de prondsticos con Promedio

Aritmético Simple PAS.
; Entrenamiento Pronostico
Indice
H=6 H=5 H=4 H=6 H=5 H=4
459.5 (3.0) 414.8 (2.1) 386.9 (1.4) 322.8 (5.2) 253.9 (4.2) 207.8 (3.3)
New York
690.3%* (0.6) 692.3 (0.8) 706.0 (1.6) 430.6 (3.0) 397.1 (1.6) 386.6% (0.5)
Pari 786.2 (7.8) 656.9 (3.9) 596.6 (2.7) 699.8 (11.2) 558.4 (3.7) 513.9 (2.0)
aris
1259.7 2.7)  1233.1* (1.4) 1250.0 (2.7) 828.9 (8.0 765.5% (1.8) 780.7 (2.3)
Si 1005.3 (10.4) 785.7 (4.8) 680.0 (2.4) 873.5 (23.8) 470.7 (5.9) 345.1 3.7)
ingapur
gap 1815.9(2.8) 17919 (1.1) 18206 (28) 932.0(220)  6257(03)  596.6% (0.8)
, 731.5(10.4) 605.3 (5.5) 543.2 (4.9) 1092.6 (10.0) 996.1 (7.0) 956.2 (5.1)
Japon

1296.2 (4.7) 1278.8 (3.9) 1294.7 (5.8) 1910.3* (5.3) 1938.6(7.7)  1982.9 (11.2)
Cada celda contiene el valor promedio de MAE y RMSE y sus respectivas desviaciones estidndar
entre paréntesis. Las medidas de exactitud fueron multiplicadas por 10°.

serie de tiempo, en negrita, el menor valor de cada medida de exactitud y con asterisco cuando
el modelo indicado supera los modelos individuales. Notemos, por ejemplo, que en la muestra
de entrenamiento para la serie de tiempo de New York, el modelo que combina con el PAS para
H = 6 supera todos los modelos individuales con respecto al RMSE; mientras que en la muestra
de prueba, se observa que el modelo que supera todos los modelos individuales es el PAS con
H=4.

El modelo de Red neuronal que combina los conjuntos de pronostico individuales ANN4 supera
todos los modelos individuales en todas las series de tiempo consideradas en la muestra de
entrenamiento, en este caso la configuracion de la red neuronal es p = 4 entradas y ¢ = 4 nodos en
la capa oculta. Sin embargo, el mejor desempeiio en el prondstico no se obtiene necesariamente
con esta red neuronal. Por ejemplo, en la muestra de prondstico, el mejor modelo del articulo de
referencia es superado: en la serie de Paris por el modelo ANNG6; y en la serie de Japon por los
modelos ANN6, ANNS y ANN4.

4.5.3 Calculo de la prueba de Wald

Una vez obtenida la combinacion de los prondsticos, se procede a aplicar la prueba de dominancia
de prondsticos en la combinacion no lineal como se defini6 en anteriormente, yendo de un modelo
complejo a uno mas simple.

Para calcular el estadistico que permite aplicar la prueba de Wald, se requiere de la matriz de
varianzas y covarianzas de los pardmetros, que en general es dificil de calcular. Una aproximacion
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Tabla 4-2 Distribucién de las Medidas de Exactitud en las combinaciones de prondsticos con una Red
Neuronal Artificial.

) Entrenamiento Pronéstico
Indice
ANNG6 ANNS ANN4 ANNG6 ANNS ANN4

New York 438.4 (9.6) 451.3 (13.2) 433.7 (13.2) 271.1 (35.8) 324.6 (26.8) 301.9 (30.4)
675.0 (7.9) 692.0 (12.0) 668.7* (11.7) 413.3 (18.3) 437.9 (18.5) 425.2 (17.9)
Paris 699.9 (24.6) 673.3 (11.5) 665.6 (11.1) 688.0 (49.7) 585.6 (22.1) 587.3 (36.3)
1284.2 24.5) 12329 (14.0) 1224.3* (11.8) 759.8* (38.9)  786.3 (15.6) 797.4 (28.5)
Singapur 794.9 (18.9)  800.6 (21.6)  804.1 (16.1)  561.1 (122.7) 453.1 (42.1)  484.2 (28.0)
1782.6 (15.6) 1789.2(19.2) 1778.4* (13.9) 698.5 (86.4) 625.7 (25.9) 640.3 (18.5)
Japén 644.2 (34.3) 634.8 (31.2) 606.6 (21.9) 1042.6 (65.0) 1067.3 (89.1) 1052.6 (43.3)

1318.2 (36.9) 1305.0 (41.4) 1250.2% (29.4) 1954.5 (38.3) 1976.8(69.5) 1946.7 (31.1)
Cada celda contiene el valor promedio de MAE y RMSE y sus respectivas desviaciones estdndar

entre paréntesis. Las medidas de exactitud fueron multiplicadas por 10°.

para esta matriz se obtiene hallando la distribucion de los pardmetros de la red neuronal. Por lo
tanto, teniendo en cuenta el proceso de remuestreo del capitulo anterior en el cual se generaron
n, muestras de prondsticos de la volatilidad, se entrena la red neuronal n; veces y se obtienen ny,
muestras de pardmetros estimados de la red haciendo posible calcular su matriz de varianzas y
covarianzas.

En la Tabla 4-3 se muestra el valor del estadistico de prueba para cada una de las entradas de la
red neuronal artificial y para cada una de las series de tiempo que se consideran en esta aplicacion.
Se indica con asterisco cuando la entrada resulta significativa, a un nivel de significancia del
5% y del 10%, esto es, cuando la entrada debe ser incluida en la combinaciéon debido a que
aporta informacion que no esta presente en los demds conjuntos de pronodstico. Note por ejemplo,
que para la serie de New York, las entradas uno y dos resultan no significativas cuando se
consideran los seis conjuntos de entrada. Cuando se excluyen el conjunto de prondsticos del
modelo cuatro (MSFE), la entrada 6 es excluida.. Pero cuando se consideran solo cuatro entradas,
donde se ecluyen los conjuntos de prondstico de los modelos tres y cuatro (MSCE y MSFE
respectivamente), todos los cuatro conjuntos deben incluirse en la combinacién no lineal.

Para la serie de Japdn, cuando se consideran los seis conjuntos de entrada, la prueba muestra que
no hay evidencia para considerar los prondsticos del modelo tres en la combinacién no lineal. Sin
embargo, al eliminar esa variable de entrada junto con el conjunto de prondsticos del modelo cuatro
(considerando que estos son los dos modelos con menor desempefio), solo resultan significativas
las entradas dos y seis.
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Tabla 4-3 Prueba de Wald para encompasamiento de prondsticos.

) Estadistico de Wald
Indice
W %) Ws Wy Ws We
Red Neuronal con 6 entradas
New York 5.01 3.64 11.30% 1.01* 9.49%* 20.94 %%
Paris 10.35% 1.86 11.21* 1.08%* 5.31 2.38
Singapur 10.56* 9.69%* 15.96* 8.48 8.01 3.54
Japon 122.92%%* 331.55%%* 19.98 25.98** 17.85%* 292.52%%*
Wi W, W3 Ws Ws
Red Neuronal con 5 entradas
New York 31.19%* 46.47%* 162.34%* 110.96%** 5.13
Paris 1.75 1.04* 1.15% 2.02 0.91%*
Singapur 3.07 0.63* 6.64 1.79 3.12
Japon 51.07** 8.18 34.63%* 77.54%% 13.33*
W) W Ws We
Red Neuronal con 4 entradas
New York 115.73%%* 24 .37%* 62.99%* 29.77%%*
Paris 8.67 4.20 6.24 3.47
Singapur 59.36%* 95.67** 7.42 0.72%
Japon 5.38 0.46%* 2.27 1.33%

Cada celda contiene el valor del estadistico de Wald para cada entrada. Nivel de significancia
*(0.05) **(0.10)

4.6 Discusion

En el proceso de ajuste de la red neuronal se identifica que los pardmetros estimados tienen una alta
dependencia de los puntos semilla usados para inicializar la red. Este hecho, conllevaria a una alta
variabilidad de los pardmetros estimados usando los datos del proceso de remuestreo. En segundo
lugar, debido a que la superficie a optimizar probablemente tiene multiples puntos de minimo
afecta directamente el cédlculo del estadistico de la prueba de Wald ya que la matriz de varianzas
y covarianzas, la cual es una matriz aproximada, tendria valores muy grandes y la conclusion
con la prueba estadistica estaria sesgada. No obstante, cabe resaltar que el método de remuestreo
aplicado surge como la mejor alternativa para calcular una aproximacion del estadistico de prueba
del contraste de dominancia de prondsticos en la combinacion no lineal, ante la imposibilidad de
hacerlo analiticamente.
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En este capitulo se da respuesta a las preguntas de investigacion de esta tesis, se identifica el
cumplimiento de los objetivos propuestos y se plantean las oportunidades de trabajo futuro.

5.1 Respuesta a las preguntas de investigacion

Se retoman las preguntas de investigacion planteadas en el capitulo 1 y se presentan las respectivas
respuestas.

5.1.1 Pregunta 1

“¢Por qué y como los criterios de optimizacion generan diversidad en los conjuntos de
pronostico?”

El método estandar para la estimacion de parametros de un modelo es el de minimos cuadrados.
Sin embargo, se sabe que el uso de este se debe en gran medida a las propiedades estadistico-
matematicas establecidas; mds atin se sabe que se deben satisfacer ciertos supuestos para obtener
el mejor estimado del vector de parametros del modelo y para mantener las caracteristicas
deseables de los estimadores. Debido a que, cuando se trabaja con datos reales, dificilmente los
supuestos se cumplen, seria valido considerar otros métodos de estimacion de los pardmetros que
tengan valoraciones distintas del error. Naturalmente, este tipo de propuestas no siempre son
bienvenidas porque se alejan del terreno de la teoria estadistica. Pero, por otro lado pueden ser
vistas como oportunidades de investigacion para el desarrollo de nuevas teorias y como un método
para explorar la informacion contenida en los datos.

En el Capitulo 3, se exponen las distintas caracteristicas que posee cada funcion de error y se
observa que la valoracion del error influye de manera directa en los pardmetros estimados del
modelo. Se observa como con algunas funciones de error como criterio de optimizacién se
modelan las bajas o altas volatilidades indicando que el modelo, de acuerdo a la penalizacién que
se haga, serd mds o menos sensible a las altas volatilidades.

Una de las principales contribuciones en este capitulo es la implementacion de la metodologia
definida por: el criterio de optimizacion y el mecanismo de remuestreo. Se logra hacer inferencias
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acerca de la diferencia significativa de los modelos. Ademads, se muestra que se logra superar el
desempefio de los mejores modelos del articulo de referencia con los modelos de esta propuesta.

5.1.2 Pregunta 2

“¢Por qué la correlacion de los errores de pronosticos de volatilidad no necesariamente es
una medida de diversificacion y que otra medida puede ser propuesta?”

En esta tesis, se ha encontrado que dos modelos de prondstico de volatilidad pueden ser distin-
tos porque valoran el error de forma diferente y tener una correlacion alta entre los errores de
prondstico. En la literatura es comin encontrar que uno de los principales criterios de diversifi-
cacion para combinar conjuntos de prondsticos es la correlacion entre los errores de prondstico.
No obstante, por la particularidad de los datos de volatilidad, que tienen como valor minimo el cero
y se presentan picos de alta volatilidad, puede pasar que se tengan dos modelos diferentes con la
misma tendencia que generan errores de prondstico altamente correlacionados. Ambos prondsticos
estan ofreciendo informacion diferente de la serie de tiempo y no deberia descartarse uno de ellos.
Una medida que podria servir para identificar que se tienen conjuntos de prondsticos es la distan-
cia euclidiana normalizada calculada punto a punto entre los conjuntos de prondstico disponibles.
Debe normalizarse esta distancia para determinar entre todos los conjuntos de prondstico cudles
son mas distantes y cuales mas similares, obteniendo valores entre cero y uno; distancias cercanas
a cero mas similares son los conjuntos de prondstico y valores préximos a uno, mayor diferencia
entre los conjuntos de prondstico.

5.1.3 Pregunta 3

“¢Por qué la combinacion de prondsticos de volatilidad tiende a ser mas precisa que los
prondsticos de modelos de volatilidad individuales?”

En la revision de la literatura presentada en el capitulo uno se encuentra que en términos generales,
la combinacién puede mejorar los prondsticos individuales y se exponen varias razones que per-
miten ver en la combinacién de prondsticos una estrategia prometedora. Por otro lado, Cuando
se habla de series de tiempo financieras y en particular de pronosticar la volatilidad condicional,
lo que se desea implicitamente es minimizar el riesgo financiero. Es asi como tener informacion
de diferentes fuentes o que da cuenta de la volatilidad condicional de los rendimientos calculada
desde distintos puntos de vista, equivalente a tener modelos de prondstico de volatilidad diversos,
es una forma de evaluar la rentabibilidad del activo financiero y de minimizar el riesgo.

5.1.4 Pregunta 4

“¢Qué tan confiable es la prueba de Wald para dominancia de prondsticos en aras de decidir
si un conjunto de pronosticos debe incluirse en la combinacién no lineal?”
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La prueba de dominancia de prondsticos es un contraste de hipétesis que se aplica a los parametros
estimados de un modelo de combinacion de prondsticos. La construccion de la prueba de Wald
requiere del cumplimiento de unos supuestos acerca de los parametros estimados, asi que mientra
se tenga el cumplimiento de todos ellos, esta prueba serd confiable y permitird dar conclusiones
acorde a los datos. Uno de los supuestos mdas fuertes es la convergencia asintética de estos
estimadores de los pardmetros a los pardmetros poblacionales, puesto que en el caso de una red
neuronal, tal y como se explico anteriormente, es muy dificil llegar al minimo global y por lo
general se obtienen minimos locales comienza a debilitarse la prueba.

Cuando se tienen datos reales y se hace todo el proceso de construccién de modelos de prondstico
de volatilidad condicional se estd intentando resolver un problema inverso, esto es, obtener
los valores de los pardmetros a partir de los datos observados. Este problema, debido a las
caracteristicas del modelo de combinacién, es un problema mal condicionado o como se conoce
en matemadticas un problema mal planteado. En el proceso de estimacién de los pardmetros de un
modelo no lineal, se encuentran fallas principalmente en las condiciones de unicidad y estabilidad
de las soluciones.

En vista de lo expuesto se tiene que, partiendo de datos reales y de un problema mal planteado es
posible aplicar en la practica todo el desarrollo que se propone desde el ambito tedrico, siempre
teniendo presente que los resultados que se obtengan en la aplicacién practica pueden no estar
acorde a las conclusiones que se obtendrian desde la teoria.

5.2 Cumplimiento de los objetivos especificos de esta tesis

En esta seccion se describen las conclusiones asociadas a cada uno de los objetivos especificos que
se trazaron para el cumplimiento del objetivo general de esta tesis.

5.2.1 Objetivo especifico 1

“Seleccionar las familias de funciones de error que se usaran para el entrenamiento de los
expertos en el ensamble, con el fin de lograr su diversificacion™.

En el Capitulo 3 se presentan algunas de las funciones de pérdida que con frecuencia se usan para
evaluar el desempefio de diferentes modelos de series de tiempo. En esta tesis, es deseable que
cada modelo valore de forma diferente los errores en la muestra de entrenamiento, se exhiben las
principales caracteristicas de cada una de las funciones de error; ya que estas son las que definen
las caracteristicas del prondstico. Un elemento clave que debe tenerse en cuenta es el hecho de
que se desea modelar la volatilidad y con ella ciertos hechos estilizados, como por ejemplo los
agrupamientos de altas y bajas volatilidades, es decir, se desea un modelo capaz de dar cuenta por
los valores extremos, ya que en este caso no deben considerarse datos “outliers”. Las funciones
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mds sensibles a valores extremos deben ser incluidas en el conjunto de funciones de error. Es por
ello que un conjunto de funciones de la familia £, es considerado. Con respecto a las funciones
que miden errores porcentuales, se ha seleccionado una de ellas por considerar que puede modelar
los valores bajos de la volatilidad.

5.2.2 Objetivo especifico 2

“Diseiiar una metodologia para especificar cada experto en el ensamble, que incorpora las
familias de funciones de error seleccionadas en el objetivo anterior”.

El cumplimiento de este objetivo especifico se logra en el capitulo 3, en donde se realiza un proceso
de especificacion estadistica de los modelos de volatilidad individuales. Las funciones de error
seleccionadas en el objetivo 1 son fundamentales en este proceso de especificacion debido a que
se usan como criterio de optimizacion para la estimacion de los pardmetros del modelo. En este
proceso de especificacion se usa una técnica de re-muestro que permite construir la distribucion de
los parametros de cada modelo asi como la distribucion de las medidas de exactitud consideradas
en la evaluacién del desempefio.

5.2.3 Objetivo especifico 3

“Disefiar una metodologia para la combinacion de prondsticos individuales generados por
los expertos obtenidos en el objetivo anterior”.

En el capitulo 4 se presenta la funcién no lineal que se implementa como combinador de los
prondsticos individuales. Se consideran los conjuntos de prondstico de los distintos expertos como
las variables de entrada de la funcién de red neuronal artificial. El proceso de entrenamiento de
la red neuronal artificial se hace con minimos cuadrados no lineales. Debido a la influencia de
los puntos semilla sobre la solucién Optima que se encuentra, el experto se estima varias veces
con el objetivo de que no se atasque en minimos locales. Adicionalmente, los puntos semilla se
determinan con un algoritmo de evolucion diferencial, ya que en general, funciona mejor que la
inicializacidn con puntos aleatorios.

5.2.4 Objetivo especifico 4

“Evaluar, al menos, tres casos de aplicacion con el fin de determinar si la metodologia
propuesta permite obtener resultados mas precisos que los principales métodos reportados
en la literatura”.

En el Capitulo 2, se presenta un caso de una aplicacion empirica exitosa, en donde la combinacion
con RNA supera los pronoésticos individuales. En el capitulo 4, se presentan cuatro casos de
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aplicacién para cuatro series de tiempo de los rendimientos de indices bursétiles conocidos, en
estos casos, se tiene como referencia un articulo con estos mismos datos con el cual se puede
comparar al menos en la muestra de prueba el desempefio tanto de los modelos individuales
estimados en esta tesis como de los modelos de combinacién de pronodsticos. En dos de las cuatro
series de tiempo, se encontré que cuatro modelos no lineales de los presentados en el capitulo
4 superan el mejor modelo del articulo de Taylor (2004). Adicionalmente, todos los modelos
no lineales para las series de Paris, Singapur y Japon superan el mejor modelo del articulo en la
muestra de prondstico.

Mientras que, en la muestra de ajuste solo se puede comparar el desempeio entre los modelos indi-
viduales estimados con la metodologia propuesta en el Capitulo tres de esta tesis con los modelos
de combinacién del Capitulo cuatro. En este caso, el modelo, ANN4, de RNA con 4 conjuntos de
prondstico de entrada supera todos los modelos individuales en cada una de las cuatro series de
tiempo consideradas, con respecto a la medida RMSE. El modelo ANNS, es mejor que los modelos
individuales en al menos 2 de las series de tiempo. Cuando se incrementa el nimero de entradas
a la red neuronal, de cinco a seis se encontré un deterioro en el prondstico; para el modelo ANN6
no hubo una ganancia significativa en el desempefio del prondstico con respecto a la muestra de
entrenamiento.

5.3 Cumplimiento del objetivo general de esta tesis

“Proponer un esquema para la prediccion de la volatilidad de rendimientos financieros,
basada en el uso de ensamble de expertos, en el cual, la combinacion de los pronésticos
individuales es realizada usando una red neuronal artificial y la obtencion de los parametros
de cada experto se logra al aplicar diferentes funciones de error; el ensamble tiene como fin
obtener pronosticos mas precisos de la volatilidad que los obtenidos por cada experto con-
siderado y que los calculados usando técnicas tradicionales de combinacion de pronésticos”.

En el Capitulo dos, se propone un esquema de combinacidn no lineal de prondsticos de volatilidad
en el cual se muestra que la combinacién mejora el prondstico de los modelos individuales, asi
como las combinaciones con el promedio aritmético simple y con regresion lineal. Asi mismo,
en el Capitulo 4 se implementa el mismo esquema de combinacion no lineal, considerando una
red neuronal con la misma configuracion. No obstante, se agregan otras funciones de error como
criterios de optimizacion para los expertos individuales. Se procede con la aplicacién en cuatro
series de tiempo y se obtiene en algunas de las configuraciones de la red neuronal mayor exactitud
en el prondstico que en los modelos individuales.
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5.4 Trabajo futuro

Dentro de las oportunidades de investigacion que deja esta tesis se tienen:

Estudiar métodos que permitan encontrar los mejores valores de inicializacion para el entre-
namiento de un modelo no lineal, puesto que se ha encontrado que existe una relacién de
dependencia de las semillas con los estimados de los pardimetros de un modelo de prondstico.

Hay una falta de caracterizacion de las series de tiempo que presentan efecto leverage, puesto
que no siempre esto es garantia de que un modelo de prondstico de volatilidad capture toda
su informacioén.

Analizar otros métodos que miden la influencia de las variables de entrada en una red neu-
ronal y compararlos con el desempefio de la prueba de Wald.

Se puede extender la metodologia de prondstico de volatilidad condicional planteada en esta
tesis modelar para el caso de predecir la media condicional de una serie de tiempo. Asi
mismo, integrar dos metodologias para pronosticar la volatilidad condicional sujeto a un
modelo de media condicional no constante.

5.5 Difusion de resultados

Los resultados de esta tesis se han divulgado en diferentes entidades a nivel nacional e interna-
cional, a saber:

5.5.1 Articulo de investigacion

Orozco, J. M., & Velasquez, J. D. (2013). A new forecasting combination system for predicting
volatility. Innovar, 23(50), 5-16.

5.5.2 Ponencias

1.

Orozco-Castafieda, J.M., De Menezes, L., Alonso, E., Velasquez, J.D. (2015) Nonlinear
Forecast Encompassing with Artificial Neural Networks. XXVII European Conference on
Operational Research, University of Strathclyde, Glasgow, Reino Unido.

. Orozco-Castafieda, J.M., Velasquez, J.D. (2014) A Wald Test for the Significance of Inputs in

a Neural Network Based on Combining Forecast. XIII CLAPEM Latin American Congress
of Probability and Mathematical Statistics, Cartagena, Colombia.

Orozco-Castaneda, J.M., Veldsquez, J.D. (2013) Volatility forecast combinations using mul-
tidimensional fuzzy inference systems. VIII Congreso Colombiano de la Computacion, Uni-
versidad del Quindio, Armenia, Colombia.
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4. Orozco-Castaneda, J.M., Velasquez, J.D. (2013) Pruebas de Dominancia para Modelos de
Ensamble de Prondsticos de Volatilidad de Series de Tiempo Financieras. XXIII Simposio
Internacional de Estadistica, Bogota, Colombia (2013).

5. Orozco-Castafeda, J.M., Velasquez, J.D. (2013) Nonlinear combination of volatility fore-
casts based on ANFIS. XXVI European Conference on Operational Research, Universita
Sapienza, Roma, Italia.
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