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RESUMEN EJECUTIVO

En la presente memoria se aborda la temdtica del desarrollo de modelos de prondsticos precisos para la predeccién

de la volatilidad financiera.

El propésito del estudio consiste en el disefio e implementacién de un sistema de ensamble basado en modelos
hibridos ANN-EGARCH mediante técnicas de programacion para pronosticar la volatilidad del mercado accionario
chileno. Dicho sistema se compone de tres modelos ANN-EGARCH bajo distintos supuestos distributivos que captan la
normalidad, la simetria y el exceso de curtosis, y una red neuronal adicional que permite complementar los resultados

individuales y otorgar un prondstico final.

Los resultados demuestran que los sistemas de ensamble son efectivos en la prediccién de volatilidad del indice
bursatil IPSA del mercado accionario chileno, mejorando el desempeio predictivo de modelos de prondstico populares
tales como el modelo GARCH y los mismos modelos hibridos ANN-EGARCH que lo componen. Estos resultados son
robustos y consistentes para diferentes arquitecturas de las redes neuronales que componen el sistema de ensamble y

diferentes horizontes de prondstico empleados.

Palabras Clave: Mercado de Valores, IPSA, Sistema de Ensamble, Redes Neuronales Artificiales, Modelos EGARCH,

Pronéstico de Volatilidad
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ABSTRACT

This thesis studies the development of accurate forecast models for the prediction of financial volatility.

The use of the study consists of the design and implementation of an assembly system based on hybrid ANN-
EGARCH models through programming techniques to forecast the volatility of the Chilean stock market. This system
consists of three ANN-EGARCH models under different distributive assumptions that capture normality, symmetry and
excess of kurtosis, and an additional neural network that allows complementing the individual results and giving a final

forecast.

The results show that the assembly systems are effective in predicting the volatility of the IPSA stock index of
the Chilean stock market, improving the predictive performance of popular forecast models such as the GARCH model
and the same ANN-EGARCH hybrid models that composes it. These results are robust and consistent for different

neural network architectures that make up the assembly system and different prediction horizons used.

Keywords: Stock Market, IPSA, Ensemble System, Artificial Neural Networks, EGARCH Models, Volatility Fore-

cast
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

La volatilidad es una caracteristica inherente de las series de tiempo financieras y se utiliza principalmente
como una medida de riesgo en instrumentos de inversion, de manera que cuanto mds voldtil sea, mayor riesgo tendrd el

inversionista de no recibir los rendimientos esperados.

Los mercados financieros se consideran sistemas dindmicos complejos y no lineales (Bosarge, 1993) que pueden
verse influidos por diversos factores politicos, econdmicos y las expectativas de los operadores, que pueden aumentar
ain mds su comportamiento voldtil, conocido como volatilidad. Una clara prueba de ello es la fuerte caida del IPSA
ocurrida luego de los sorpresivos resultados de la eleccién presidencial de noviembre del 2017, en medio de la creciente

incertidumbre politica de cara a la segunda vuelta.

Pronosticar la volatilidad constituye un paso esencial en muchos procesos de toma de decisiones financieras y
planificacion futura, ya que proporciona datos concretos para que los participantes del mercado puedan decidir de la
forma mds informada y precisa posible actividades tales como la fijacion de precios de activos financieros, administracién
y optimizacién de portafolios de inversiones, caracterizacion de la dindmica de los mercados y la gestion de riesgo.
Ademads, dada la progresiva apertura de los mercados bursatiles alrededor del mundo, estos se han transformado en
alternativas de inversion accesibles no solo para inversores e instituciones financieras, sino también para gente comtin y

corriente.

De esta forma, la elaboracion de la presente memoria se justifica en la gran atencién que recibe el término de
volatilidad dentro mercado accionario chileno y los mercados accionarios alrededor del mundo, donde se requiere una

medida de riesgo al momento de realizar transacciones.

Dado el nivel de importancia que presenta la prediccién de volatilidad en los mercados financieros, esta temdtica

ha retenido el interés de una gran cantidad de docentes e investigadores, especialmente desde la introduccién de los
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

primeros modelos de la familia GARCH, hace mas de 35 afios. Desde entonces se ha desarrollado y aplicado una
gran cantidad de modelos de volatilidad para predecir el comportamiento de mercados accionarios, donde destaca la
utilizacién de enfoques hibridos como los modelos ANN-GARCH durante las tltimas décadas, los cuales mejoran
significativamente el desempefio de los modelos GARCH en la literatura financiera. Sin embargo, el desempefio de los
modelos hibridos es perfectible, existiendo mds oportunidades para mejorar los modelos existentes y aumentar atin
mis el desempefio predictivo. Como un intento de mejorar la precision de los prondsticos, algunos investigadores han
propuesto la utilizacién de sistemas de ensamble en los cuales se combinan distintos modelos predictivos como los ya
mencionados, con la finalidad de obtener informacién complementaria de los modelos que lo componen, mejorando el

desempefio predictivo de cada modelo individual.

En la presente memoria se estudia el prondstico de la volatilidad de los retornos del IPSA, el cual constituye el
principal indicador del mercado bursatil chileno. Los prondsticos se obtienen mediante la implementacién de un sistema
de ensamble basado en modelos hibridos EGARCH y de redes neuronales artificiales (ANN-EGARCH) con distintos
supuestos distributivos, buscando mejorar el desempefio de modelos de prondstico populares como los modelos de la

familia GARCH y modelos hibridos individuales.

Los resultados obtenidos son consistes y robustos, y demuestran que el uso de sistemas de ensamble es efectivo
en la prevision de volatilidad del IPSA, mejorando el desempefio de los modelos de prondstico ampliamente utilizados
para diferentes horizontes de prondsticos y diversas arquitecturas de las redes neuronales que conforman el sistema de

ensamble analizado.

La presente memoria se organiza de la siguiente forma: la primera seccién contiene una introduccion al tema
seguida por la descripcion del problema de investigacion, los objetivos en base a la problematica planteada, y el alcance
del estudio. Posteriormente, se presenta una revision de la literatura para mostrar el mercado tedrico de esta investigacion.
Posteriormente se define la metodologia utilizada, se analiza la estadistica descriptiva de las series de tiempo empleadas,

para finalizar con los resultados obtenidos y las conclusiones y recomendaciones realizadas.

]
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CAPITULO 2. PROBLEMA DE INVESTIGACION

2. PROBLEMA DE INVESTIGACION

La volatilidad es una caracteristica inherente a las series de tiempo financieras, y dado que cambia constantemente
con el tiempo, los modelos de series de tiempo tradicionales que suponen varianza homosceddastica no son adecuados

para modelar series de tiempo financieras.

Los modelos de la familia GARCH son populares y ampliamente utilizados en aplicaciones financieras para
modelar y pronosticar la volatilidad. Estos asumen una estructura de correlacién lineal de los datos y se limitan
a distribuciones normales de variables y error. La evidencia empirica sugiere que otra de las caracteristicas de la
volatilidad financiera es su respuesta asimétrica frente a las innovaciones pasadas, comportamiento que es captado por
modelos asimétricos de volatilidad como el EGARCH (Donaldson y Kamstra, 1997). Sin embargo, las series temporales

financieras presentan estructuras no lineales que los modelos de la familia GARCH no pueden capturar.

Para mejorar la capacidad de estos modelos, la literatura ha propuesto combinarlos con redes neuronales
artificiales por medio de modelos hibridos, en particular con redes feedforward, que corresponde a modelos no lineales
flexibles y con la capacidad de describir funciones de distintas clases, dadas su propiedad de aproximadores universales

(Hornik et al., 1989).

Numerosos trabajos recientes han demostrado que los modelos hibridos GARCH-ANN funcionan mejor que
los procesos individuales de la familia GARCH para pronosticar la volatilidad de los mercados financieros. Aun asf, la
precision de prondstico del modelo hibrido GARCH-ANN no es perfecto. Ademads, como se ilustra en la revision de la
literatura en este documento, hay casos en los que la capacidad de prondstico de volatilidad financiera ha sido mejorada

a través del uso de sistemas de ensamble.

Por otro lado, el supuesto distributivo mds utilizado en los modelos GARCH es que los errores presentan

una distribucién normal, sin embargo, generalmente las series de tiempo financieras exhiben excesiva asimetria y
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CAPITULO 2. PROBLEMA DE INVESTIGACION

curtosis. Por esta razén al combinar la predicciéon de modelos de prondstico con los mismos datos, pero variando el
supuesto distributivo del error, se logra una mejor prediccidn gracias a los resultados complementarios de los modelos

individuales.

De esta forma en la presente memoria se propone el disefio e implementacién de un sistema de ensamble basado
en modelos ANN-EGARCH para pronosticar la volatilidad de los retornos en un mercado emergente como el chileno,
constituyendo un enfoque para mejorar la capacidad predictiva de modelos tradicionales como GARCH o modelos
hibridos. El sistema conjunto consta de dos componentes: el primero de ellos consta de tres modelos hibridos que
realizan prondsticos de volatilidad basados en supuestos distributivos de los errores normal, t-Student y GED, de forma
que cada modelo hibrido es capaz de capturar la normalidad, el exceso de asimetria y el exceso de curtosis en los datos
para lograr la complementariedad. Particularmente se elige el modelo EGARCH ya que puede modelar variaciones
asimétricas en los datos que el cldsico modelo GARCH no puede capturar. El segundo componente del sistema de
ensamble corresponde a una red neuronal adicional a la cual se ingresan los resultados de los tres modelos hibridos, con

la finalidad de combinarlos y proporcionar el prondstico de volatilidad final.

Para efectos de contrastar el desempefio de los modelos EGARCH, modelos hibridos y el sistema de ensamble,
estos se comparan con los prondsticos de volatilidad de un modelo GARCH(1,1), el cual es ampliamente utilizado en la
literatura financiera. La comparacién de los modelos se evaltia en términos de su cercania a la volatilidad realizada,
utilizada como proxy de la verdadera volatilidad, calculando el error absoluto medio (MAE) y la raiz del error cuadratico

medio (RMSE), que son populares en la medicién de rendimiento de modelos predictivos.

En cuanto a la repercusion de la problemadtica presentada, esta afecta principalmente a los especuladores e
inversionistas que realizan operaciones de compra y venta de activos financieros en el mercados accionario chileno,
para quienes resulta crucial contar con prondsticos adecuados de la volatilidad, debido a que un exceso de volatilidad

dificulta la planificacion financiera y podria significar enormes pérdidas y/o ganancias.

En palabras de Zamora, L. and Guarda, D. and Lay, N. (2015), se debe tener en cuenta que, “como participantes
del mercado bursatil, ya sea en el rol de especulador, arbitrajista o coberturista, siempre se busca la mejor manera de
predecir el comportamiento de los activos financieros, de manera de saber cémo comportarse hoy, para asi obtener

beneficios extraordinarios a futuro”.
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CAPITULO 3. OBJETIVOS

3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo Principal

Definir y disefiar un sistema de ensamble basado en modelos hibridos ANN-EGARCH con diferentes supuestos

distributivos mediante técnicas de programacion para pronosticar la volatilidad del mercado accionario chileno.

3.2. Objetivos Especificos

Investigar e identificar tipos de modelos utilizados con anterioridad para el prondstico de volatilidad en apli-
caciones financieras, con la finalidad de formar una base de conocimiento respecto a la variedad de modelaciones

realizables.

Formular, programar y entrenar modelos matematicos basados en ANN 6ptimos para la prediccién, alimentados

con prondsticos de modelos EGARCH, basados en datos histéricos del mercado accionario chileno.

Determinar el potencial de los sistemas de ensamble en la mejora de las predicciones de volatilidad obtenidas

con modelos ampliamente utilizados en aplicaciones financieras.

]
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CAPITULO 4. ALCANCE

4. ALCANCE

Como se sefiala en los objetivos, el trabajo realizado en la presente memoria busca aportar evidencias respecto
a la potencia del uso de sistemas de ensamble basados en modelos hibridos ANN-EGARCH como herramienta para

mejorar el prondstico de la volatilidad del mercado de valores.

Para tal efecto, utilizando datos histéricos del precio de cierre diario del IPSA, se realizan estimaciones y
prondsticos de modelos EGARCH calculados mediante el uso de ventanas mdviles bajo distintos supuestos distributivos
de los errores. Con los resultados obtenidos se construyen tres modelos hibridos ANN-EGARCH, que permiten capturar
normalidad, exceso de asimetria y el exceso de curtosis en los datos segin el supuesto distributivo utilizado, cuyos
pronésticos son combinados por medio de una red neuronal adicional que genera el prondstico final del sistema de
ensamble, para lograr la complementariedad. La capacidad predictiva de cada modelo por separado y del sistema de
ensamble se evaltia en base a medidas de desempefio que determinan la cercania entre los pronésticos generados y la

volatilidad realizada.

Para desarrollar el sistema de ensamble de prediccidn se utilizan dos herramientas. La estimacién y elaboracién
de los pronésticos de los modelos EGARCH se realiza mediante el programa Eviews 9, mientras que el disefio,

entrenamiento y simulacién de las redes neuronales artificiales se realizan por medio del programa MATLAB.

Considerando que el uso de sistemas de ensamble basados en modelos hibridos para pronosticar la volatilidad
financiera y el uso complementario de distintos supuestos distributivos constituye un enfoque poco explorado en la

literatura financiera, el tipo de estudio realizado en la presente memoria se considera de tipo exploratorio.

]
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5. MARCO TEORICO

5.1. Redes Neuronales Artificiales

Dentro del campo financiero, las redes neuronales han sido utilizadas en una amplia variedad de aplicaciones,
tales como la prediccién del comportamiento de acciones en el mercado de valores, prediccion de tipos de interés,
andlisis de carteras, evaluacion y proceso de créditos, calificacion de obligaciones, anélisis de mercados de capitales,
modelos de riesgos para inversiones, negociaciéon de commodities e indices de futuro de renta variable y prediccion de la

volatilidad de opciones (Jiménez, 2000).

Revisiones de aplicaciones de redes neuronales en finanzas pueden encontrarse en las investigaciones de Trippi y
Turban (1992) y Li y Ma (2010), donde se resalta la superioridad del desempefio de las redes neuronales con respecto a
los métodos econométricos y otros modelos lineales. En este contexto, el éxito de las redes neuronales puede atribuirse
a su capacidad de aproximar arbitrariamente bien una gran cantidad de funciones, mientras que sélo se requiere un
pequeiio nimero de pardmetros para ser estimados en relacion con el tamafio de la muestra, tal como sefialan Rumelhart
et al. (1986), Hecht-Nielsen (1988), Gybenko (1989), Carroll y Dickinson (1989), Funahashi (1989), Hornik et al. (1989)

y White (1992) en sus respectivas investigaciones.

El desarrollo de los primeros modelos mateméticos de redes neuronales detallados data desde hace mis de
sesenta aflos, con los trabajos de McCulloch y Pitts (1943), Hebb (1949), Rosenblatt (1958), Widrow y Hoft (1960) y
Posch (1968), entre otros. Sin embargo, cuando se pretende analizar un conjunto de datos con relaciones complejas
y condiciones adicionales, el nivel de procesamiento requerido se eleva considerablemente, situacién por la cual los
primeros intentos por utilizar este tipo de modelos fueron abandonados debido a la limitada capacidad de los sistemas

de cémputo disponibles en la época. El interés por el uso de redes neuronales se retoma durante la década de los
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5.2. PRONOSTICO DE SERIES DE TIEMPO FINANCIERAS CAPITULO 5. MARCO TEORICO

ochenta, de mano de los avances en la potencia de calculo de los nuevos computadores y un mayor conocimiento sobre
el funcionamiento del cerebro humano. Asi, los estudios realizados en este campo por Hopfield (1982), Hopfield (1984),
Hopfield y Tank (1986) , Rumelhart et al. (1986), Sejnowski y Rosenberg (1988), Feldman y Ballard (1982), Grossberg

(1987), entre otros, permitieron el resurgimiento de esta nueva drea del conocimiento.

Hutchinson et al. (1994) desarrollan un modelo de redes neuronales para estimar los precios del indice S&P
500, mientras que Komo et al. (1994) pronostican el Dow Jones Industrial Index. Ormoneit y Neuneier (1996) utilizan
un perceptrén multicapa y una red neuronal de estimacién de densidad para pronosticar la volatilidad del indice DAX
alemdn, mientras que Villada et al. (2012) proponen un modelo basado en redes neuronales artificiales para el prondstico
de los precios de dos de las principales acciones transadas en mercado de valores colombiano. Otros autores que
desarrollaron trabajos de prediccion de indices bursatiles por medio de redes neuronales son Zhu et al. (2008) y Guresen

etal. (2011).

Desde la primera modelacién matemaética de una neurona artificial realizada por McCulloch y Pitts en 1943, se
ha generado una gran variedad de modelos de redes neuronales, entre los que destaca la arquitectura conocida como
redes de propagacion hacia atrés, o “Back Propagation”, que ha sido ampliamente utilizada en aplicaciones financieras
por su habilidad para entrenar perceptrones multicapa y generalizar resultados para un amplio nimero de problemas
(Del Carpio, 2005), destacando su uso en el prondstico de precios y rentabilidades accionarias (Chaigusin et al., 2008;

Wang et al., 2011).

Luego de realizar un recorrido general respecto a las redes neuronales y sus principales aplicaciones, resulta
necesario definir el contexto en el cual se realizan las transacciones bursatiles: el mercado de capitales, ademas de
conocer las principales caracteristicas de las series de tiempo financieras y sus métodos de prediccién, con el fin de

comprender de qué manera el empleo de redes neuronales conforma una mejora en el prondstico de estas series.

5.2. Pronéstico de Series de Tiempo Financieras

Segtn la definicién entregada por el Ministerio de Hacienda Gobierno de Chile, “el mercado de capitales es aquél
en que se coordinan la oferta y la demanda de capital financiero en sus mas variadas formas (dinero y valores o activos

financieros), surgiendo intermediarios especializados, regulados y controlados. Es decir, es el conjunto de regulaciones,
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5.3. MODELOS GARCH CAPITULO 5. MARCO TEORICO

instituciones, practicas e individuos que forman una infraestructura tal que permite a los oferentes de recursos vender
dichos recursos a los demandantes de estos.” Los activos mds transados en el mercado de capitales son las acciones, las
cuales corresponden a titulos que acreditan un porcentaje de propiedad de una empresa, y es en este contexto en el que
surge la importancia por parte de los inversores de poder predecir los movimientos futuros que tendran las acciones

tanto en su precio como en su rentabilidad, con la finalidad dltima de maximizar sus beneficios.

Una de las variables financieras mads utilizada en prediccion corresponde a los precios de cierre accionarios,
sin embargo, una mejor opcién es utilizar la rentabilidad de una accidn, ya que es un indicador por excelencia de la
performance de una inversion. Otro punto a favor para la utilizacién de la rentabilidad como variable financiera es
el hecho de que al tomar la rentabilidad logaritmica de una accidn, la serie obtenida habitualmente es estacionaria,

principio en el cual se amparan la gran mayorfa de los modelos de prediccion.

En particular, la prediccion de series de tiempo financieras presenta un desafio mayor que otro tipo de series,
debido principalmente a la aparente aleatoriedad con que las variables financieras toman valores, razén por la cual
la prediccion financiera cuestiona la hipétesis de los mercados eficientes (Fama, 1970). Ademds, estas series de
tiempo por lo general son muy ruidosas, presentan un comportamiento no lineal, y grandes cimulos de volatilidad

(heteroscedasticidad) que no son considerados en los modelos estadisticos tradicionales de prediccion.

Teniendo en cuenta el contexto del mundo accionario y las principales caracteristicas de las series de tiempo
financieras, se procede a analizar las principales investigaciones que se han realizado hasta la fecha en el dmbito
de la prediccion de volatilidad financiera, donde los modelos de tipo GARCH y de redes neuronales artificiales, ya
sea en forma individual o conjunta por medio de modelos hibridos, han sido los favoritos y mas utilizados en la

literatura.

5.3. Modelos GARCH

Engle propone en 1982 el modelo de pronéstico ARCH, que deja de lado la suposicion de que la volatilidad
es una constante. ARCH (Autorregresive Conditional Heteroscedasticity) es un modelo estocdstico en el cual ademds
del valor de la media, se expresa el valor de la varianza condicional como funcién lineal del cuadrado de los valores

rezagados de la media del modelo, el cual fue utilizado por Engle (1982) para pronosticar la media y varianza de la
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inflacion en Reino Unido.

Posteriormente el modelo ARCH fue mejorado a través del modelo GARCH (Generalized Autoregressive
Conditional Heterocedasticity) propuesto por Bollerslev (1986), el cual expresa la varianza condicional en base al valor
de las medias rezagadas y de las varianzas rezagadas, de forma que las varianzas rezagadas actian como un término
suavizado en la prediccion. Bollerslev (1986) realiza un caso aplicado en el cual modela el crecimiento del deflactor del
PIB de Estados Unidos a través de modelos ARCH y GARCH, donde se obtiene que el modelo GARCH, ademas de

proporcionar un mejor ajuste, presenta una cantidad de rezagos mds razonables que el modelo ARCH.

La volatilidad financiera se comporta de forma distinta ante del signo de las perturbaciones de periodos rezagados,
y los modelos ARCH y GARCH no tienen la capacidad de modelar el efecto de estas asimetrias ya que utilizan los
cuadrados de los rezagos de la media. Debido a lo anterior, surgen varios modelos variantes del GARCH que sf logran
modelar la asimetria de la volatilidad, entre los cuales se encuentran los modelos EGARCH (Nelson, 1991), TGARCH

(Zakoian, 1994) y PGARCH (Ding et al., 1993).

Destaca especialmente la capacidad predictiva del modelo EGARCH, en el cual Nelson (1991) modifica la
desviacién estandar condicional a una funcién lineal por tramos, permitiendo de esta forma considerar las diferentes
reacciones de la volatilidad ante los diferentes signos de los rezagos, cuyo ejemplo empirico se realiza para pronosticar

el indice bursatil francés CAC 40.

Numerosos investigadores han desarrollado estudios sobre los modelos ARCH y la diversa familia de variantes y
extensiones aplicadas a series de tiempo financieras, entre los que destacan Engle y Bollerslev (1986), Bera y Higgins

(1993), Bollerslev et al. (1992) y Bollerslev et al. (1994).

Autores como Taylor (1986) y Akgiray (1989) presentan las primeras pruebas del poder predictivo de los modelos
GARCH, mientras que en las siguientes décadas se desarroll6 una gran cantidad de investigaciones que pruebaron
el poder predictivo del modelo GARCH frente a otros métodos de series de tiempo para pronosticar la volatilidad
de indices bursétiles en diversos mercados financieros. De dichas investigaciones, varias concluyen que el modelo
EGARCH entrega los mejores prondsticos (Pagan y Schwert, 1990; Cao y Tsay, 1992; Cumby et al., 1993; Emenike,
2010; Awartani y Corradi, 2005; Ludlow y Mota, 2006; Floros, 2008; Yalama y Sevil, 2008; Casas y Cepeda, 2008;

Miron y Tudor, 2010; Su, 2010; Liu y Hung, 2010; Abdelaal, 2011; Ezzat, 2012).
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En cuanto a mercados emergentes, puede mencionarse el trabajo de Hernandez (2009), quien modela el
comportamiento histérico del Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores por medio de modelos
de la familia GARCH, concluyendo que el modelo EGARCH(1,1) posee la mejor capacidad predictiva. Camargo et al.
(2012) obtienen resultados similares al modelar la volatilidad del Indice General de la Bolsa de Valores de Colombia

(IGBC).

Miron y Tudor (2010) comparan diferentes modelos asimétricos de la familia GARCH (EGARCH, PGARCH y
TGARCH) bajo distribuciones de error normal, t-Student y GED, encontrando que los modelos con errores normales
no son capaces de capturar completamente la leptocursis en series de retornos de acciones de EE.UU y de Rumania,
mientras que los modelos con errores t-Student y GED proporcionan una mejor descripcion de la volatilidad condicional.
Ademas, se encontr6 que las estimaciones de volatilidad dadas por el modelo EGARCH exhiben generalmente errores
de prondstico mds bajos, y por lo tanto, son mds precisas que las estimaciones dadas por los otros modelos GARCH

asimétricos.

Como estrategia de control del riesgo y para la valoracién de derivados financieros sobre acciones e indices,
Yalama y Sevil (2008) emplean diferentes clases de modelos GARCH con el fin de pronosticar la volatilidad diaria de
los principales indices de los mercados de 10 paises diferentes, obteniendose un mejor desempefio de los modelos de
volatilidad asimétrica con respecto a los modelos histéricos. Mds recientemente, Xiao (2016) modelan y pronostican
la volatilidad del indice Russell 3000 utilizando varios modelos GARCH, obteniendo los mejores resultados con los
modelos EGARCH(1,1) y TARCH(1,1). Ali y Talukdar (2017) examinan el agrupamiento de volatilidad, la persistencia
de la volatilidad y el efecto de apalancamiento en seis indices sectoriales de la Bolsa Nacional de Valores de La India
por medio de modelos de la familia GARCH, mientras que Rajvanshi et al. (2017) analizan el poder predictivo de los

modelos GARCH para pronosticar la volatilidad de los retornos del indice Nifty 50.

Habiendo realizado un recorrido por los principales modelos de la familia GARCH y sus aplicaciones en el
ambito financiero, a continuacién se presenta la utilizacién de modelos hibridos que combinan modelos de la familia

GARCH y redes neuronales artificiales, aplicados al prondstico de volatilidad financiera.
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5.4. Modelos Hibridos

White (1988) proporciona el primer articulo en el que se aplican modelos de redes neuronales al &mbito financiero,
utilizando técnicas de modelacién y aprendizaje de redes neuronales artificiales para buscar y decodificar patrones
no lineales en el movimiento de los retornos de las acciones de IBM. A partir de entonce surge una gran variedad
de estudios en los cuales se intenta mejorar los resultados de los modelos de la familia GARCH para pronosticar la

volatilidad de los retornos financieros por medio de redes neuronales.

En palabras de Nazarian et al. (2013), “en los dltimos afios, la aplicacién de modelos hibridos se ha vuelto muy
popular en la prediccion de variables econdmicas, especialmente en los mercados financieros, ya que, en primer lugar,
estos modelos tienen una estructura no lineal que es capaz de identificar, modelar y predecir procesos lineales y no
lineales. En segundo lugar, los mercados financieros tienen un comportamiento complicado y muy volatil debido a la
claridad de la informacion, la liquidez y también la existencia de especuladores e inversionistas con diferentes decisiones.
Esto lleva a una disminucién de la precision de los modelos lineales, preparando el terreno para el uso de modelos no
lineales, especialmente los modelos hibridos”. En este contexto, Donaldson y Kamstra (1997) introducen un modelo
GARCH basado en la literatura de las redes neuronales para predecir los retornos de cuatro de las principales indices de
mercados internacionales: S&P500, NIKKEI, FTSE y TSEC, observando que el modelo hibrido captura efectos de la

volatilidad que los modelos GARCH, EGARCH y GJR-GARCH pasan por alto.

Roh (2007) propone la utilizacién de modelos hibridos de redes neuronales y modelos de volatilidad GARCH y
EWMA para predecir la volatilidad del indice de Corea Kospi 200 desde dos puntos de vista: desviacion y direccion,
obteniéndose los mejores resultados con el modelo ANN-EGARCH. Bildirici y Ersin (2009) desarrollan un modelo
ANN-APGARCH para mejorar la capacidad de prondstico del modelo APGARCH al evaluar la volatilidad de los
retornos diarios del mercado accionario de Estambul. Por su parte, Hajizadeh et al. (2012) utilizan un modelo hibrido
para predecir la volatilidad de los retornos del indice S&P500 obteniendo que de entre los modelos GARCH, EGARCH
y GJR-GARCH, el que mejor estima la volatilidad es un modelo de tipo EGARCH, el cual se introduce como
input para alimentar a una red neuronal en conjunto con otras variables de entrada, simulando los datos basados en

el modelo EGARCH con las variables seleccionadas, para después entrenar el modelo de redes neuronales con la
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volatilidad realizada. En su investigacién, Kristjanpoller et al. (2014) desarrollan un modelo hibrido ANN-GARCH
aplicado a mercados financieros emergentes para el pronéstico de la volatilidad de los retornos de los indices bursétiles
latinoamericanos de Brasil, Chile y México, obteniéndose que los modelos hibridos pueden mejorar la capacidad de

prediccion de los modelos GARCH, ademads se ser consistentes y robustos en sus resultados.

Estos trabajos han demostrado que los modelos hibridos ANN-GARCH tienen mejores resultados que los

modelos de la familia GARCH de forma individual en la prediccién de la volatilidad de los mercados financieros.

En resumen, existe una gran cantidad de trabajos que demuestran la superioridad de los modelos hibridos
GARCH-ANN sobre los modelos de la familia GARCH individuales para pronosticar la volatilidad de mercados
financieros. A pesar de lo anterior, la precision de los prondsticos de modelos hibridos ANN-GARCH no es perfecta,
introduciendose la idea de combinar varios modelos hibridos en un sistema de ensamble, como se presenta en la siguiente

seccion.

5.5. Sistemas de Ensamble

En los ultimos afios, los investigadores han propuesto métodos para mejorar la capacidad predictiva de los
modelos de volatilidad, entre los cuales se encuentra la utilizacion de sistemas de ensamble, que corresponden a un
método que combina modelos predictivos como los presentados anteriormente formando conjuntos y obteniendo un
prondstico final en base a la combinacién de los prondsticos de cada modelo individual. La idea principal del uso
de sistemas de ensamble es que la combinacién de los diferentes modelos individuales puede mejorar el desempefio

predictivo de cada modelo por separado.

Hay muchas razones aceptadas para explicar por qué la combinacién de prondsticos es efectiva: en primer lugar,
cada prediccién puede ser obtenida usando diferentes fuentes de informacién o cada modelo se basa en diferentes
supuestos sobre el tipo de relacion en los datos. Ademads, cada modelo no estd en la capacidad de identificar el proceso
real de generacion de los datos, pero captura informacién complementaria en relacidn con otros modelos alternativos

(Terui y Van Dijk, 2002).

Orozco y Veldsquez (2013) presentan un sistema compuesto basado en una serie de modelos GARCH anclados
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a un conjunto de datos de series de tiempo que emplean diferentes funciones de pérdida para capturar diferentes
caracteristicas de la volatilidad. Dicho modelo combina las predicciones individuales mediante el uso de la media
aritmética simple o de una red neuronal, y se emplea para predecir la rentabilidad mensual del indice S&P500. En
este contexto, Lahmiri (2014) desarrolla un sistema de ensamble basado en cuatro redes neuronales con diferentes
arquitecturas para predecir los retornos del indice NASDAQ. Gonzalez et al. (2015) presenta el disefio de un sistema de
ensamble basado en mdquinas de vectores de soporte (SVM) para pronosticar la direccién del movimiento del indice de
la Bolsa de Valores de Sao Paulo, utilizando un algoritmo genético para seleccionar y optimizar los pardmetros de cada
uno de los componentes de dicho sistema, mientras que Ling et al. (2014) implementan un sistema de ensamble basado
en el ajuste de modelos hibridos RBF (redes neuronales de funcién de base radial) para predecir la volatilidad del precio

de las acciones en el mercado bursatil de China.

Lahmiri y Boukadoum (2015b) presenta un sistema de ensamble para la prediccién de retornos del mercado
bursatil, donde la transformada continua de wavelet (CWT) es utilizada para analizar la serie de retornos, mientras que
tres redes neuronales CWT-ANN con diferentes funciones wavelet son usadas para procesar los coeficientes basados
en la CWT, determinar los pesos 6ptimos del sistema de ensamble y proporcionar prondsticos que son combinados
por medio de una ultima red que entrega los prondsticos finales. Dicho sistema se prob6 en tres mercados bursatiles

asidticos, obteniéndose que los sistemas de ensamble superan a cada modelo CWT-ANN individual.

Por su parte, la presente memoria se basa en el trabajo de Lahmiri y Boukadoum (2015a), quienes disefian e
implementan un sistema de ensamble para pronosticar la volatilidad de los mercados bursétiles, compuesto de tres
modelos hibridos EGARCH-ANN cada uno con una distribucién del error diferente (normal, t-student y GED), cuyos

prondsticos son combinados por una red neuronal adicional que otorga el prondstico final del sistema.

Habiendo incursionado por las principales investigaciones realizadas en el &mbito del prondstico de volatilidades
financieras, se procede a adentrarse mas en el foco de este estudio, a saber, el mercado accionario chileno, definiendo el
indice que se utilizara en el modelo de prediccién propuesto: el IPSA. Ademads, se analizan los principales estudios

realizados en el marco del mercado accionario chileno y las caracteristicas que este posee.
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5.6. Indices Bursatiles y el Mercado Accionario Chileno

Segun la definicién entregada por la Bolsa de Comercio de Santiago, los indices bursatiles “son un promedio de
las cotizaciones de una cartera de acciones representativas de un mercado, y se calculan como un promedio ponderado
por capitalizacién de mercado. Los indices entregan una idea general del comportamiento del mercado, y constituyen la

principal referencia (benchmark) para comparar el rendimiento de distintos instrumentos financieros”.

Existen indices practicamente para cada uno de los sectores de la economia y del mercado de acciones, destacando

a nivel mundial indices como el Dow Jones Industrial Average, el FTSE, el S&P500 y el Nikkei 225.

El indice de Precio Selectivo de Acciones (IPSA), creado en 1977, constituye el principal indice bursatil chileno,
y es elaborado por la Bolsa de Comercio de Santiago considerando la rentabilidad de las 40 acciones chilenas con
mayor presencia bursatil, con la finalidad de reflejar las variaciones de precio de los titulos mas activos del mercado en
un contexto de corto plazo. “La capitalizacién bursitil de las companias que componentes del IPSA equivale a USD
211.774 MM, lo que representa a la fecha un 70, 53 % de la capitalizacién bursatil de todas las empresas listadas en
Bolsa. La lista de empresas componentes es estable y las acciones se transan activamente, lo que implica una tasa de

recambio de las empresas y un alto nivel de liquidez” (Bolsa de Comercio de Santiago).

El mercado accionario chileno es un sistema dindmico altamente no lineal, que puede verse afectado por una
diversidad de factores, como por ejemplo las tasas de interés, la inflacion, el entorno econémico y factores politicos
(Romero-Meza et al., 2007), constituyendo el tercer mercado latinoamericano con mayor volumen de transacciones

(Kristjanpoller y Caballero, 2012).

A pesar de tratarse de un mercado emergente, destacan varios estudios realizados sobre el mercado accionario
chileno, como las investigaciones que evidencian la presencia de anomalias de calendario en el mercado chileno
(Marshall y Walker, 2000; Kristjanpoller, 2009; Kristjanpoller y Mufioz, 2012). Existe una gran cantidad de estudios que
examinan la relacién entre retornos accionarios y volimenes transados en el mercado chileno (Gregoire, 1985; Urrutia,
1994; Saatcioglu y Starks, 1998; Parisi y Acevedo, 2001; Parisi y Vasquez, 2000; Romero-Meza et al., 2007). Aranda y
Jaramillo (2010) encuentran evidencia significativa de existencia de no linealidades en ambas series financieras, mientras

que Kristjanpoller y Caballero (2012) evidencian estadisticamente la existencia de influencia significativa entre los
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volimenes transados y la asimetria del mercado accionario chileno.

En el &mbito de predicciones de series financieras del mercado chileno, Parisi et al. (2002) realizan un modelo
de redes neuronales para evaluar la capacidad predictiva del signo de las variaciones semanales del IPSA, Alfaro y Silva
(2008) examinan diversas formas de medir la volatilidad financiera utilizando datos diarios del IPSA, mientras que
Kristjanpoller et al. (2014) realizan un modelo hibrido ANN-GARCH para pronosticar la volatilidad de los retornos
accionarios, y Ferreira et al. (2017) desarrollan modelos GARCH variables en el tiempo a través de una representacion

del estado espacio aplicado a la estimacidn y prediccion del IPSA.
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6. METODOLOGIA

6.1. Series de Tiempo Financieras

Una serie de tiempo corresponde a una secuencia cronolégica de observaciones de una variable en particular
(Bowerman y O’Connell, 1993), cuyo anélisis se realiza con el motivo de describir y explicar el comportamiento de
la variable en el tiempo, predecir los valores que adoptard en el futuro o controlar un rango especifico en el cual se
espera que la variable tome valores. Respecto a los componentes clasicos de una serie de tiempo, pueden mencionarse la
tendencia o cambio de media, la presencia de ciclos representada por movimientos hacia arriba o hacia abajo alrededor
de la linea de tendencia, variaciones estacionales que corresponden a patrones histéricos que se repiten cada cierto
tiempo, y fluctuaciones irregulares que no siguen un patrén reconocible (Gujarati, 2004). Por lo tanto, una serie de

tiempo financiera puede definirse como una sucesion estadistica de los valores de una variable financiera.

La serie de tiempo financiera analizada en la presente memoria corresponde a los precios de cierre diarios
del IPSA, la cual se denota como P;, y su unidad corresponde a pesos chilenos. Dado que para hacer una inferencia
estadistica y predecir el comportamiento futuro de una serie de tiempo es necesario que esta sea estacionaria y posea

ergodicidad, se trabaja con la rentabilidad logaritmica de los precios r,, como se muestra en la Ecuacién 6.1.

P,
r= ln(PH) (6.1)

Considerando que al igual que los modelos ARMA y EGARCH utilizados en la presente memoria, la mayoria
de los modelos de prediccion se amparan en los conceptos de estacionariedad y ergodicidad, se procede a desarrollar

ambos conceptos.
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6.1.1. Estacionariedad

En términos generales, se dice que un proceso estocdstico es estacionario si sus propiedades no dependen del

tiempo. Un ejemplo comiin de una serie no estacionaria es la caminata aleatoria:

Y=Y, +& (6.2)

Donde &, es un término de error estacionario. Sin embargo, la caminata aleatoria es una serie que se vuelve

estacionaria en su primera diferencia, como se muestra en la Ecuacion 6.3.

Y- Y =AY, = & (6.3)

Una serie que se vuelve estacionaria al diferenciarse se denomina integrada, y se representa como /(d), donde
d es la cantidad de veces que la serie debe diferenciarse hasta volverse estacionaria (orden de integracién), o en otras

palabras, la cantidad de raices unitarias contenidas en la serie.

Existen dos tipos de definiciones de estacionariedad. Un proceso fuerte o estrictamente estacionario es un proceso
estocdstico cuya distribucidn de probabilidad en un instante de tiempo es la misma que para todos los instantes de
tiempo. En consecuencia, todos los momentos de un proceso estocdstico estrictamente estacionario son independientes
del tiempo. Cabe mencionar que la estacionariedad fuerte es dificil de probar puesto que debe contrastarse por medio de
distribuciones conjuntas para cualquier seleccion de variables del proceso. Por otro lado,la definicién més relajada de

estacionariedad, denominada estacionariedad débil, es mds facil de probar.

Se dice que un proceso estocdstico es débilmente estacionario si su primer y segundo momento (media y varianza
respectivamente) son constantes en el tiempo y el valor de la covarianza entre los periodos depende sélo de la distancia

o rezago entre estos dos periodos, y no del tiempo en el cual se calcul6 la varianza (Gujarati, 2004).

Es importante mencionar que todo proceso estrictamente estacionario y con momentos de segundo orden finitos
es débilmente estacionario, pero el reciproco no es cierto, debido a que la estacionariedad débil no impone restriccién

alguna sobre la distribucion de las variables ni los momentos de orden superior a dos. Sin embargo, dada la imposibilidad
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de probar la estacionariedad fuerte y al igual que en la mayoria de las aplicaciones practicas, en la presente memoria se

considera suficiente probar la estacionariedad débil de las series de tiempo utilizadas.

Una serie de tiempo estocdstica Y; es un proceso estacionario débil si:

E(Y) =u

var(Y;) = BE(Y, — u)* = o (6.4)

vk = E[(Y: — ) (Yix — 0]

Donde y;, la covarianza en el rezago k, es la covarianza entre los valores de Y; y Y., es decir, entre dos valores
de Y separados por k periodos. De esta forma, si la serie es estacionaria, su media, varianza y su autocovarianza (en los

diferentes rezagos) permanecen iguales sin importar el momento en el cual se midan.

6.1.1.1. Prueba de Dickey-Fuller Aumentada

Para evaluar la hipdtesis de estacionariedad de las series de precios de cierre y retornos del indice IPSA debe
testearse la presencia de raiz unitaria, para lo cual se emplea la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF). La hip6tesis
nula de la prueba es que la serie es una caminata aleatoria, y por lo tanto, el rechazo de esta hipétesis permite concluir

que la variable de interés no contiene raiz unitaria.

El contraste ADF se basa en una regresion univariada de la primera diferencia de la variable sobre su valor
rezagado, incluyendo diferencias rezagadas de la serie de tiempo para controlar por correlacidn serial de orden mayor a
uno y otros términos opcionales como una constante y tendencia temporal. Especificamente asumiendo que la serie a

probar, Y;, sigue un proceso AR(p), el resultado de la prueba se obtiene al estimar la Ecuacién 6.5.

AY,=a+Bt+yY +01AY 1 + ..+ 0p AY i piy + & (6.5)
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La hipétesis nula y la hipdtesis alternativa de la prueba ADF pueden escribirse como:

Hp:y=0
(6.6)
Hi:y<0

Luego, el rechazo de esta hipdtesis nula indica que la serie y, no es una caminata aleatoria.

6.1.2. Ergodicidad

Un proceso estocdstico se dice ergddico si su media y varianza pueden deducirse a partir de una muestra lo

suficientemente larga de una realizacién del mismo.

La ergodicidad permite que al promediar una serie de tiempo, se esté continuamente afladiendo informacién
nueva y relevante al promedio. Si una serie de tiempo cumple con los supuestos de estacionariedad y ergodicidad,

entonces es posible formar buenos estimadores de las cantidades de interés promediando a través del tiempo.

Esta propiedad es muy dificil de comprobar en la prictica, ya que ademds de requerir un proceso estacionario

débil, hay que asumir que una realizacién del proceso es un representante adecuado del proceso global.

6.2. Pronostico mediante modelos de la familia GARCH

La familia de modelos estadisticos GARCH es muy popular y ampliamente utilizada en la prediccién de
volatilidades financieras, y esencialmente se conforma por modelos paramétricos que asumen una estructura de
correlacion lineal en los datos, que comiinmente se limitan a distribuciones estacionarias y normales en sus variables
y errores (Lahmiri y Boukadoum, 2015a). El gran avance de estos modelos de volatilidad reside en la posibilidad de
estimar las ponderaciones mediante datos histéricos a pesar de que la volatilidad verdadera no se hubiese observado
nunca (Engle, 2004). Una de las razones por las que estos modelos han sido ampliamente utilizados en la literatura

financiera es porque capturan la agrupacién de la volatilidad.

En los modelos GARCH, simultdneamente se presentan tres distintas especificaciones: la media condicional,

la varianza condicional, y finalmente, la distribucién condicional del error. Comtinmente se utilizan modelos ARMA
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para describir la ecuacién de la media condicional, mientras que la distribucién condicional del error se formula bajo el
supuesto de normalidad, aunque también se utiliza la distribucién t de Student y la distribucién generalizada del error

(GED).

En la presente memoria se desarrollan tres modelos EGARCH para predecir la volatilidad de los retornos
del IPSA, cada uno con un modelo ARMA como ecuacién de la media condicional y con distintas distribuciones
condicionales del error: Normal, t-Student y GED, que posteriormente se ingresan como entrada a los modelos hibridos

que componen el sistema de ensamble. A continuacién se expone cada una de las especificaciones utilizadas.

6.2.1. Modelo de Media Condicional

Para modelar la media condicional de la serie de retornos del IPSA se selecciona la mejor opcién entre Modelos
Autorregresivos puros, Modelos de Media Movil y Modelos Autorregresivos de Media Moévil, los cuales fueron

propuestos por Box y Jenkins (1978) para la prediccidn de series de tiempo.

6.2.1.1. Modelo Autorregresivo

En un proceso autorregresivo de orden n, denominado AR(n), la observacion actual Y; es generada por un
promedio ponderado de observaciones pasadas que se remontan a n periodos, junto con una perturbacion aleatoria
en el periodo actual. De esta forma el modelo solo considera los valores rezagados de la variable a pronosticar. La

Ecuacién 6.7 describe este proceso.

Yt =a0+a1Y,,1 +a2Yt,2+...+anYt,n+u, (67)

Donde a es un término constante que se relaciona con la media del proceso estocdstico y u;, es error de ruido

blanco.
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6.2.1.2. Modelo de Media Mdvil

En el proceso de media mévil de orden m, denominado MA(m), cada observacion Y, es generada por un promedio
ponderado de perturbaciones aleatorias que se remontan a m periodos anteriores. Este modelo de media mévil supone
que las perturbaciones aleatorias estdn distribuidas en forma independiente a lo largo del tiempo, es decir, son generadas

por un proceso de ruido blanco. La ecuacién que describe este proceso es:

Y, =y + bous + brus_y + bouy_o + ... + by, (6.8)

Donde y = E(Y).

6.2.1.3. Modelo Autorregresivo y de Media Mévil

Algunos procesos aleatorios estacionarios no pueden modelarse como procesos AR o MA puros, ya que tienen
cualidades de ambos tipos de procesos. En dichos casos es posible utilizar un modelo mixto de n términos autorregresivos

y m términos de media mévil, denominado proceso ARMA(n, m), el cual se representa por medio de la Ecuacién 6.9.

Y=aiYa+..+a,Y_,+c+u+biuy + by, (6.9)

Ademads, las series de tiempo financieras por lo general no son estacionarias en su nivel, por lo cual es necesario
diferenciar la serie una determinada cantidad de veces hasta hacerla estacionaria. Si se incorporan las d diferenciaciones
de la serie al modelo ARMA(n, m) se dice que la serie original es del tipo ARIMA(n,d, m), es decir, es una serie de

tiempo autorregresiva de media mévil.

6.2.2. Familia de Modelos GARCH

Los modelos de la familia GARCH formulan la varianza condicional de los rendimientos u otras variantes de
ella mediante el procedimiento de mdxima verosimilitud. Ademads, debido a la forma en que se construyen los modelos,

la varianza condicional del periodo ¢ se conoce en el periodo ¢ — 1, por lo que el prondstico de un paso adelante esta
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facilmente disponible, mientras que los prondsticos que estdn mds de un paso por delante se pueden formular por medio

de un procedimiento iterativo (Poon y Granger, 2003).

Un punto interesante a tener en cuenta de estos modelos es que guardan muchas similitudes con los modelos
ARMA, por lo que muchos de los métodos propuestos para su especificacién no son mas que aplicaciones de la

metodologia Box-Jenkins (Box y Jenkins, 1978).

Para comprender como surge el modelo EGARCH y las ventajas que conlleva su formulacién, primero se presen-

tan los modelos ARCH y GARCH, a partir de los cuales surge la variante del GARCH Exponencial (EGARCH).

6.2.2.1. Modelos ARCH

Los modelos ARCH (Engle, 1982) sugieren una forma de heterocedasticidad en la cual la varianza condicional
del error de prediccién depende del tamafo de las perturbaciones precedentes. De esta forma, un proceso de Heterocedas-

ticidad Condicional Autorregresiva de orden p, denominado ARCH(p), estd caracterizado por la Ecuacién 6.10.

0',2 =ay+ Z e (6.10)

Donde es necesario imponer que ay > 0y @>0 Vi > 1 para garantizar que la varianza sea positiva, y Zle a; <1
para que sea estacionaria. Para construir la ecuacién de la varianza condicional, es necesario disponer de una serie
de residuos o términos de perturbacion, los cuales estdn definidos por una ecuacién de la media condicional como
los modelos ARMA presentados con anterioridad. En muchas de las aplicaciones del modelo lineal ARCH(p) es
necesario introducir un elevado niimero de retardos (p), para que la modelizacién resulte adecuada, lo cual puede

plantear problemas, debido a la posible violacién de la mencionada restriccién de no negatividad.

En palabras de Engle (2004), “el gran avance de este modelo reside en la posibilidad de estimar las ponderaciones

mediante datos histéricos a pesar de que la volatilidad verdadera no se hubiese observado nunca”.
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6.2.2.2. Modelos GARCH

Una estructura de retardos alternativa y mas flexible, que exige un nimero de variables retardadas mucho menor,
es a menudo proporcionada por el modelo ARCH generalizado o GARCH(p, q) (Bollerslev, 1986), cuya expresion esta

dada por la Ecuacién 6.11.

ol =ap+ Z agl, + Zﬁja'tz_j (6.11)

Donde donde p corresponde al orden del promedio mévil ARCH y ¢ es el orden del autorregresivo GARCH. El
modelo GARCH representa que la varianza condicional en el momento ¢ depende de tres factores: una constante, la
informacion disponible relacionada con la volatilidad pasada (stzf ., y las predicciones de varianza para los periodos
anteriores a t (o-f_ j). Los pardmetros del modelo estan sujetos a las restricciones p > 0,¢ > 0,29 > 0,2, 20y B; >0
para asegurar que la varianza condicional de GARCH(p, ¢) sea siempre positiva. Ademads, para probar estacionariedad

en sentido débil y garantizar una esperanza finita del proceso de varianza debe cumplirse que:

Zp:ai+iﬁj<l 6.12)
i=1 j=1

De esta forma, la suma de los términos ARCH y GARCH cuantifica el grado de persistencia de volatilidad en el

largo plazo, condicién suficiente para asegurar un proceso estacionario y ergddico.

Este modelo supera los problemas de estimacién del ARCH(g) en cuanto a parametros requeridos, ya que
con pocos coeficientes es capaz de captar el comportamiento dindmico de la volatilidad (Robles, 2002). Incluso, las
aplicaciones empiricas han puesto de manifiesto que es suficiente con la estimacién de un modelo GARCH(1, 1) para una
gran cantidad de variables financieras. Sin embargo, este modelo trata los choques positivos y negativos simétricamente
a través de los errores cuadraticos rezagados, razén por la cual existen otras importantes generalizaciones del modelo
que incorporan el efecto de apalancamiento financiero, donde destacan modelos tales como el GARCH exponencial,

GRJ-GARCH, APARCH, entre otros.
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6.2.2.3. Modelos EGARCH

El modelo EGARCH, desarrollado por Nelson (1991) propone un enfoque que a diferencia del modelo GARCH,
no impone restricciones de no negatividad en los pardmetros y permite estimar convenientemente el efecto de apalanca-

miento que existe en el mercado financiero.

EGARCH es un modelo de volatilidad asimétrica ampliamente utilizado en la literatura financiera, en el cual la
variable dependiente corresponde al logaritmo de la varianza condicional, donde la volatilidad no responde de la misma
forma ante perturbaciones positivas que ante perturbaciones negativas. La especificacién del modelo EGARCH(p, g), se

presenta en la Ecuacién 6.13.

(6.13)

—i

&
o o

P q
log(O',z) =y + Z a; + ,leog(O',Z_j) +y
i=1 j=1

Er-1
-1
Donde y captura el comportamiento asimétrico de los choques negativos y positivos en la volatilidad condicional,

cuyo efecto de apalancamiento es exponencial mas que cuadratico.

En la presente memoria la estimacién y pronéstico de los modelos ARMA y EGARCH utilizados para predecir
la media y volatilidad condicional de los retornos del IPSA es realizada por medio de una ventana mévil de 252 dias,
que corresponde aproximadamente a un afio de transacciones. De esta forma, la primera muestra empleada para obtener

el primer prondstico un paso adelante utiliza los primeros 252 datos de la serie de retornos.

La eleccién del modelo EGARCH en lugar del clasico GARCH se debe a su capacidad de modelar variaciones
asimétricas de los datos, y su eficacia en la realizacién de prondsticos del mercado de valores. Igualmente, se utiliza un
modelo GARCH(1,1) para realizar comparaciones con los prondsticos de los modelos que conforman el sistema de

ensamble, dada su amplia utilizacion en aplicaciones financieras.

6.2.3. Distribuciones del Error

Considerando que la estimacion de los parametros de la familia GARCH puede realizarse a partir de procedi-

mientos de maxima verosimilitud, estos modelos requieren la especificacion de la funcién de densidad, lo cual tiene

]

Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Industrias 33



6.2. PRONOSTICO MEDIANTE MODELOS DE LA FAMILIA GARCH CAPITULO 6. METODOLOGIA

efectos en el proceso de estimacidn.

En la estimacion empirica de las volatilidades basadas en EGARCH, se considera como supuesto que el término
de error sigue tres distribuciones condicionales diferentes, incluyendo la distribucién normal, t-Student y el error
generalizado (GED) de Box y Tiao (1975). La funcién de densidad de probabilidad (PDF) de la distribucién normal para

la variable aleatoria z es bien conocida, y estd dado por:

F(z) =

2
_e=p ) (6.14)

1
exp
V2ro ( 20

Donde ¢ y o son la media y la varianza, respectivamente. La funcién de densidad de probabilidad de la

distribucién t-Student se expresa por la Ecuacién 6.15.

!
(Z—,U)) 2

T (6.15)

C
F(z,pu,o,v) = —2(1 +
o

Donde i es la media, o es la varianza (a menudo desconocida cuando se usa el PDF de Student), v es el grado de

libertad, y el pardmetro C estd dado por la Ecuacién 6.16.

r(:2)

C= — -7
Va(v -2 (1)

(6.16)

Donde I'(e) es la funcién gamma. El parametro v se utiliza para controlar el espesor y la longitud significativa
de las colas de la funcién de densidad, afectado asi la asimetria de la funcién de densidad de probabilidad t-Student.
Cuando v es mayor que dos, el PDF tiene cero asimetria, independientemente de los datos. Finalmente, la funcién de

densidad del GED se expresa de la siguiente manera:

__ B e =Y’
F(z,p,0.B) = mexp (—( p ) ] (6.17)

Donde u y o son la media y la varianza de los datos, y 8 es un pardmetro que controla la curtosis, que es

practicamente constante en +oo, 0 y —2 para la distribucién leptoctirtica, mesocurtica y platicurtica, respectivamente.
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Por lo tanto, GED es menos sensible a los efectos de curtosis dentro de estos tipos de distribucion.

6.3. Redes Neuronales Artificiales

Si bien no existe una definicion clara, puede decirse que las redes neuronales artificiales son una aproximacion
poco abstracta de la rama del conocimiento de la Inteligencia Artificial, y representan modelos simplificados que
intentan imitar la estructura y el funcionamiento del pensamiento humano respecto a sus procesos de aprendizaje
y reconocimiento, teniendo como unidad bdsica las neuronales artificiales. En palabras de Aleksander y Morton
(1990), “una red neuronal es un procesador masivo distribuido paralelamente, que tiene una propension natural por el
almacenamiento de conocimiento experimental haciéndolo disponible para su uso. Esto se asemeja al funcionamiento

del cerebro en dos aspectos:
1. Lared adquiere el conocimiento por medio de un proceso de aprendizaje.

2. La fuerza de las interconexiones neuronales se determina por pesos sindpticos que se utilizan para almacenar

conocimiento.”

De esta definicién es posible identificar que las redes neuronales artificiales intentan simular la técnica de
procesamiento en paralelo de la informacién y la adaptabilidad al entorno que permite modificar los pesos sindpticos en
base al aprendizaje propio de los sistemas nerviosos biolégicos, a los cuales Martin del Brio y Sanz (1997) agregan la

caracterfstica de la distribucién amplia de la informacién por toda la red neuronal.

6.3.1. La Neurona Bioldgica

A fines del siglo XIX, el ganador del premio Nobel Ramén y Cajal (1888) descubrié por medio del estudio
de fibras nerviosas, que las neuronas son las unidades estructurales y funcionales del sistema nervioso. Ramén y
Cajal defendi6 la teoria de que las neuronas se interconectaban entre si de forma paralela actuando como entidades
discretas, no formando un circuito cerrado como el sistema sanguineo. Afirmé, en base a sus observaciones, que entre
las prolongaciones de las neuronas no se establecia un contacto directo, quedando un espacio libre a través del cual el

impulso nervioso "saltaba"de una célula a la siguiente.
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El cerebro es un sistema altamente complejo. Se calcula que hay aproximadamente 10 billones de neuronas en
la corteza cerebral y cada una de ellas puede recibir unas 10.000 entradas y enviar a su vez su salida a varios cientos
de neuronas. La conexion entre neuronas se lleva a cabo mediante un proceso denominado sinapsis, en el cual no
hay una conexién fisica directa, sino que existe una distancia de 2 um de separacion. Ademds, se trata de conexiones
unidireccionales, en las que la transmisién de la informacidn se hace de forma eléctrica en el interior de la neurona y de

forma quimica entre neuronas, gracias a sustancias especificas llamadas neurotransmisores.

En la Figura 6.1 se presenta un esquema simplificado de una neurona bioldgica, en el cual se distinguen tres de
sus principales componentes: el cuerpo o soma, las dendritas y el axén. Las dendritas reciben las sefiales de las neuronas
adyacentes y las trasmiten al cuerpo en forma de potencial eléctrico. Estas sefiales eléctricas son integradas por el cuerpo
celular (soma). Si el potencial eléctrico es superior a un valor umbral, el soma genera un corto impulso eléctrico. Este
impulso se trasmite por el axén, que es una fibra nerviosa con una longitud que varia entre unos milimetros y varios

metros. El axén se ramifica y dirige el impulso a varias neuronas via sinapsis (Diaz et al., 1996).

Soma

° ‘ ¢

\/

Dendritas

Figura 6.1: Representacion simple de una neurona biolégica

(Fuente: Elaboracién Propia)

Cabe mencionar que existen muchos tipos diferentes de neuronas segin el niimero de ramificaciones de sus
dendritas, la longitud del axén y otros detalles de su estructura. Sin embargo, todas ellas operan bajo los mismos

principios basicos expuestos.

6.3.2. Unidad de Procesamiento Elemental

El primer modelo matematico de una neurona artificial fue propuesto en el afio 1943 por el neurélogo y

cibernético Warren McCulloch y el matemdtico Walter Pitts, quienes modelaron una red neuronal simple mediante
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circuitos eléctricos con el fin de llevar a cabo tareas bésicas. Cabe destacar que la unidad elemental de este modelo, una

neurona sencilla, se utiliza hasta la actualidad y sirve como referencia en el campo de redes neuronales.

Salida
f(z) —v

Entradas

Umbral

Figura 6.2: Representacion de la neurona artificial de McCulloch y Pitts
(Fuente: Elaboracién Propia)
Como puede observarse en la Figura 6.2, el modelo neuronal de McCulloch y Pitts es una representacion abstracta
y sencilla, donde una neurona consta de un conjunto de entradas x = (x, x2, ..., x)7 y una Unica respuesta o salida y.
Cada entrada x; tiene asociado un ponderador o peso sindptico w; perteneciente al vector de pesos W = (w1, X2, ..., w,),
el cual equivale a las conexiones sindpticas de una neurona bioldgica. La respuesta de la neurona se obtiene a partir de la
aplicacion de la funcién de transferencia f(z) al producto punto entre el vector de entradas y el vector de pesos, a lo que
se suma el umbral de activacién representado por b. El umbral se asemeja a los pesos sindpticos, con la diferencia de

que su entrada corresponde a una constante 1. Lo anterior se expresa en la Ecuacién 6.18.

y=f(W-x+w) = f(2) (6.18)

Es importante notar que tanto los pesos sindpticos como el umbral son pardmetros escalares ajustables de la
neurona artificial. Asi, la idea central de las redes neuronales artificiales es que dichos pardmetros pueden ajustarse por

medio de un proceso de entrenamiento, de forma tal que la red exhiba algliin comportamiento deseado.

La funcién de transferencia propuesta por McCulloch y Pitts posee una salida binaria +1 conocida como funcién

signo o funcién de todo o nada, que estd dada por la Ecuacién 6.19.

1siz>0
f(@) = sgn(z) = (6.19)
—1siz<0
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Una sola neurona artificial no tiene la capacidad de realizar un proceso l6gico, sin embargo, un conjunto de ellas
agrupadas en redes, como se presenta a continuacion a través del perceptron, es capaz de realizar trabajos de célculo

16gico.

6.3.3. Perceptron Simple

En 1958, el psicélogo Rosenblatt desarrolld la primera red neuronal artificial, la cual consta de un modelo
simple de neurona basado en la neurona artificial de McCulloch y Pitts y en una regla de aprendizaje basada en la
correccion del error, denominado Perceptrén, cuya caracteristica mas importante es su capacidad de aprender a reconocer

patrones.

La estructura del perceptron se inspira en las primeras etapas de procesamiento de los sistemas sensoriales de los
animales, en los cuales la informacién va atravesando sucesivas capas de neuronas, las cuales realizan un procesamiento

que va aumentando su nivel progresivamente.

Como se presenta en la Figura 6.3, el perceptrén simple es un modelo neuronal unidireccional, constituido por
una capa de entrada de neuronas que reciben los patrones de entrada a reconocer o clasificar y una capa de neuronas de
salida que se ocupa de clasificar a los patrones de entrada en dos clases, segin que la salida de la misma sea 1 (activada)

0 0 (desactivada).

Siguiendo con la notacion presentada en el modelo de McCulloch y Pitts, en un perceptrén simple cada uno de
los elementos del vector de entradas x estdn conectados con cada una de las neuronas de la capa de salida a través de la
matriz de pesos W, y cada una de las neuronas de la capa de salida genera su respuesta a partir de la aplicacién de la
funcién de transferencia al producto punto entre entradas y pesos, mds el umbral b. Finalmente, los resultados o salidas

de la capa neuronal en conjunto forman el vector de salidas y.

Las neuronas de la capa de entrada no realizan ningiin computo, sino que Unicamente se encargan de enviar la
informacion a las neuronas de salida, de forma que la red tiene la capacidad de discriminar conjuntos de datos a través
de las funciones l6gicas AND, OR y NOT. A pesar de la importancia del desarrollo de este tipo de red neuronal artificial,
dicho modelo presenta muchas limitaciones, como por ejemplo, no es capaz de resolver problemas no lineales, como

por ejemplo la funcién l6gica XOR (Minsky y Papert, 1969).
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CAPA DE
ENTRADA
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aprendizaje

Figura 6.3: Representacion de un Perceptrén Simple

(Fuente: Elaboracion Propia)

La combinacidn de varios perceptrones simples es capaz de resolver ciertos problemas no lineales, sin embargo a
principios de los afios sesenta no existia un mecanismo automatico para adaptar los pesos de las capas ocultas. Tuvieron
que pasar unos afios hasta que se propusiera la regla de aprendizaje de retropropagacion del error que permitié trabajar
con miltiples capas y funciones de activacion no lineales, demostrandose que el perceptrén multicapa es un aproximador

universal.

6.3.4. Perceptron Multicapa

El perceptrén multicapa o MLP (Multi-Layer Perceptron) es una arquitectura de red neuronal muy popular, la
cual corresponde a una generalizacion del perceptrén simple que surgié como consecuencia de las limitaciones de dicha

arquitectura en lo referente al problema de la separabilidad no lineal.

El perceptrén multicapa, descrito formalmente por Werbos (1974), es una red con alimentacion hacia delante
(feedforward) compuesta por neuronas agrupadas en varias capas de diferentes niveles, usualmente tres (entrada, oculta
y salida) donde cada neurona posee su respectivo nivel de umbral. Adicionalmente, se utiliza funciones sigmoideas
como funcién de transferencia en las neuronas de la capa oculta, mientras que las funciones de la capa de salida pueden

ser lineales o sigmoidales, dependiendo del tipo de salida que se requiera. La Figura 6.4 muestra la arquitectura de una
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red feedforward, como el perceptrén multicapa, por medio del empleo de un grafo.

CAPA CAPA
OCULTA OCULTA

CAPA DE

e O TS 2
wer O~ w

\ Algoritmo /

aprendizaje

Figura 6.4: Representacion de una red feedforward
(Fuente: Elaboracién Propia en base a Jiménez (2000))
En el perceptrén multicapa, cada una de las capas de procesamiento tiene asociados una matriz de pesos W, un

vector de umbrales b y un vector de salidas y.

No existe un método o regla que determine el nimero 6ptimo de capas ocultas y neuronas en cada una de ellas
para resolver un problema dado, por lo que generalmente se determina mediante ensayo y error partiendo desde una
arquitectura ya entrenada para luego realizar cambios aumentando y disminuyendo la cantidad de neuronas ocultas y

capas hasta conseguir una arquitectura que se ajuste de mejor forma a la solucién dada.

Los tres modelos hibridos construidos en la presente memoria se establecen introduciendo el resultado de los
modelos de tipo EGARCH seleccionados en redes neuronales artificiales, conformando los modelos denominados
ANN-EGARCH. En otras palabras, el resultado de los modelos de tipo EGARCH se considera como una variable
de entrada en redes neuronales para aumentar el rendimiento de la prediccion de la volatilidad en de los retornos del
IPSA. Todas las redes neuronales utilizadas corresponden a perceptrones multicapa donde la funcién de transferencia
en cada neurona de la capa oculta es la funcién sigmoidal (Ecuacién 6.20) y en la capa de salida es la funcién lineal

(Ecuacién 6.21).

f) = (6.20)

l+e

]
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fx)=x (6.21)

En el caso base analizado en la presente memoria las redes hibridas ANN-EGARCH con los distintos supuestos
distributivos del error constan de una neurona en la capa de entrada y dos capas ocultas con diez neuronas, mientras que
la red que combina los prondsticos de las redes hibridas para entregar el prondstico final del sistema de ensamble consta
de tres neuronas en la capa de entrada y dos capas ocultas con diez neuronas. En todas las redes neuronales, la capa de

salida tiene una neurona que entrega el valor pronosticado de la volatilidad.

La arquitectura de las redes hibridas y la red final del sistema de ensamble se presentan en la Figura 6.5 y la
Figura 6.6, respectivamente.
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Figura 6.5: Representacion grafica de la red ANN-EGARCH Figura 6.6: Representacion grafica de la red final del sistema de
utilizada ensamble utilizada
(Fuente: Elaboracién Propia) (Fuente: Elaboracién Propia)
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6.3.5. Entrenamiento de la Red Neuronal

Para que una red neuronal descubra las conexiones no lineales entre dos conjuntos de datos, adaptando y
modificando todos los pardmetros de la red, es necesario entrenarla, lo cual se logra por medio de la utilizacién reiterada

de un algoritmo, denominado de aprendizaje.

En el proceso de entrenamiento de redes multicapa, una practica general consiste en dividir inicialmente los
datos en tres submuestras. La primera corresponde a la submuestra de entrenamiento, la cual se utiliza para el célculo y
actualizacién de los pesos y umbrales de la red. La segunda submuestra es de validacion, la cual se utiliza para verificar
que el ajuste de la red sea apropiado, monitoreando el error de la red. Finalmente, la submuestra de prueba se utiliza

para conocer el desempefio de la red fuera de la muestra.

De esta forma, el proceso de entrenamiento consiste en presentar un conjunto correspondiente al 70 % de los
datos seleccionados de forma aleatoria y modificar iterativamente los pesos hasta obtener un error minimo deseado en
los resultados. Otro conjunto también aleatorio, con el 15 % de los datos es utilizado para la validacién permitiendo
interrumpir el entrenamiento cuando el error de validacién empiece a incrementarse y evitar asi el sobre entrenamiento.
Finalmente, se testea la estructura de red obtenida con el 15 % de los datos restantes no incluidos en el proceso de

entrenamiento.

Una de las caracteristicas mds importantes del perceptrén multicapa es que utiliza como funcién de aprendizaje
la retropropagacion de errores hacia atrds o backpropagation de Werbos (1974), atribuible también a Parker (1982) y
LeCun (1985). Este constituye un algoritmo de aprendizaje supervisado, el cual parte de una muestra de ejemplo y
calcula el error de salida. A partir de dicho error actualiza los pesos de salida y, posteriormente, propaga hacia atras los
errores a través de las sinapsis. De este modo, se obtienen las sefiales de error que corresponden a las capas ocultas y se

pueden actualizar sus sinapsis.

Existen diferentes variantes de la regla de retropropagacion hacia atrds que se utilizan en funcién del problema
que se quiera resolver. En el caso de la presente memoria se opta por utilizar el algoritmo de Levenberg Marquardt
(Marquardt, 1963), el cual tiene una considerable eficiencia relativa y que ha encontrado una amplia aplicacidn, ya que

en general ha demostrado tener una convergencia mds rapida, es decir, requiere menor cantidad de iteraciones para llegar

]
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al nivel de error especificado (Qi, 1999; Villada et al., 2012).

En una red neuronal entrenada con el algoritmo Levenberg-Marquardt los pesos y umbrales se ajustan de la
siguiente forma:

Awi = ~(J{ Ji+ p) ™ e (6.22)

Donde J es la matriz jacobiana (primeras derivadas) de los pesos, I es la matriz identidad, y es un pardmetro
adaptativo de aprendizaje ajustado en 0,001, y e es un vector de errores de la red. Los valores iniciales para los pesos y

umbrales de la red son establecidos al azar dentro del rango [-1,1].

6.4. Sistema de Ensamble

Siguiendo la metodologia propuesta por Lahmiri y Boukadoum (2015a), el disefio de un sistema de ensamble
consta de dos pasos. En primer lugar, se forman varios modelos hibridos, que en este caso corresponden a redes
neuronales artificiales que tienen como entrada los resultados de los modelos EGARCH desarrollados previamente con
distintos supuestos distributivos. A continuacién, los resultados de prediccion de los modelos hibridos se combinan, de
forma que cada ANN-EGARCH en el sistema de ensamble es entrenada usando los ejemplos de entrenamiento, y sus

salidas se combinan para proporcionar la salida final del conjunto de las redes.

La Figura 6.4 presenta un diagrama de flujo genérico del modelo hibrido ANN-EGARCH utilizado en la presente
memoria para la elaboracién de los tres modelos con diversos supuestos distributivos. Por otro lado, en la Figura 6.8
se presenta el sistema de ensamble empleado, donde los tres modelos ANN-EGARCH se construyen asumiendo una
distribucién diferente de error para cada uno: normal, t-student y GED. Para combinar los prondsticos de los tres
modelos ANN-EGARCH se opta por utilizar una red adicional que aprenda los tres modelos, para asi obtener el valor

final de la prediccion de la volatilidad del mercado bursétil chileno.

Pronostico basado en Red Neuronal
EGARCH ’ EGARCH . Artificial
Evaluacién de la cercania con la Volatilidad Volatilidad
. I .
Realizada Pronosticada

Figura 6.7: Diseflo genérico de un modelo hibrido ANN-EGARCH para la prediccion de volatilidad

(Fuente: Elaboracion Propia en base a Lahmiri y Boukadoum (2015a))
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EGARCH-Normal-ANN » Pronéstico

EGARCH-Student-ANN |—» Pronéstico > ANN |, Evaluacién de la cercania con la
Volatilidad Realizada

EGARCH-GED-ANN » Pronéstico

Figura 6.8: Sistema de ensamble basado en modelos hibridos ANN-EGARCH

(Fuente: Elaboracién Propia en base a Lahmiri y Boukadoum (2015a))

6.5. Volatilidad Realizada

La volatilidad realizada es un indicador ex-post que mide la dispersién de los retornos de un activo en un periodo
de tiempo, y se utiliza en esta memoria tanto para la seleccién de los parametros como evaluar el desempefio de los
prondsticos de cada modelo desarrollado. La volatilidad realizada, como se muestra en la Ecuacién 6.23, se calcula

como la varianza muestral de los retornos logaritmicos respecto a una media de D dias al futuro.

1 t+D
_ o =\2
VR = - i;(r, 7) (6.23)

Donde VR, es la volatilidad realizada de los rendimientos del IPSA, D es el ancho de la ventana de cdlculo y 7; representa

el promedio de los retornos en la ventana considerada.

La ventana de célculo utilizada para el caso base es de 21 dias (Kristjanpoller et al., 2014), 1o que corresponde
aproximadamente a un mes de transacciones.
6.6. Medidas de Desempeinio

El rendimiento predictivo de los modelos EGARCH, ANN-EGARCH y el sistema de ensamble se mide evaluando

la cercania de los prondsticos con la volatilidad realizada, mediante el cdlculo del error absoluto medio (MAE) y la raiz

]
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cuadratica media del error (RMS E), cuyas formulas se presentan en las siguientes ecuaciones:

1 m
MAE = — Z |72 — VR|| (6.24)
m i=1
1 m
RMSE = | — Z (G2 - VR)? (6.25)
m

i=1

Donde VR; corresponde a la volatilidad realizada del i-ésimo periodo, &> es el i-ésimo valor predicho de la
volatilidad, y m el total de observaciones en los datos de prueba. De esta forma, el modelo con mejor rendimiento

predictivo corersponde al que presente los valores mds bajos de estos indicadores estadisticos.

]
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7. TRATAMIENTO DE DATOS

Los datos utilizados se extraen de la base de datos histéricos de la Bolsa de Comercio de Santiago, y corresponde
a los precios de cierre diarios del IPSA entre el 2 de enero del 2009 y el 30 de diciembre del 2016. Cabe mencionar
que base de datos es ampliamente accesible para los individuos en general, ya es gratuita y se encuentra disponible en

internet.

A continuacion se presenta un andlisis del comportamiento de la serie de precios, rentabilidades del IPSA y la

volatilidad realizada por medio de sus principales estadisticos descriptivos.

7.1. Precios de Cierre

A partir de los estadisticos descriptivos presentados en la Tabla 7.1 es posible observar que la serie de precios de
cierre presenta una asimetria pequefla y negativa, mientras que la curtosis sefiala la presencia de una distribuciéon mas
apuntada y con colas menos anchas que la normal. El valor més alto alcanzado por la serie durante el periodo analizado
corresponde a 5.040,974 y fue alcanzado el 05/01/2011, mientras que el valor mds bajo fue 2.359,997 alcanzado el

06/03/20009.

La prueba de Dickey Fuller Aumentada (ADF) es rechazada, lo cual permite concluir que la serie de precios de

cierre del IPSA no es estacionaria, y por lo tanto no puede ser utilizada para modelar y pronosticar.

En general, en el gréfico de la serie presentado en la Figura 7.1 se observan tres periodos de comportamiento.
El primero caracterizado por una tendencia al alza del precio del IPSA, el cual abarca desde el 02/01/2009 hasta el
06/03/2009. El segundo periodo va desde el 06/01/2011 hasta el 20/01/2016 y se caracteriza por la baja en el valor de la

serie. Finalmente, el tercer periodo presenta un alza sostenida en el precio del IPSA desde el 21/01/2016 hasta el dltimo

]

Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Industrias 46



7.2. RENTABILIDAD CAPITULO 7. TRATAMIENTO DE DATOS

Tabla 7.1: Estadisticos descriptivos de la serie de Precios de Cierre del IPSA
(Fuente: Elaboracion Propia)

Estadistico Descriptivo | IPSA

| |
\ Media \ 3.975,033 \
| Mediana | 3.960,997 |
| Méximo | 5.040,974 |
\ Minimo \ 2.359,997 \
| Desviacion Estandar | 508,1578 |
| Asimetria -0,672972 |
\ Curtosis \ 4,104339 \
| Jarque Bera | 2523418 |
‘ Observaciones ‘ 1.998,0 ‘
| ADF(con intercepto) | -2,957992 |

Nota: La Prueba de Normalidad utilizada es la prueba de Jarque-Bera, que tiene una y*(g) con 2 grados de libertad bajo la hipétesis
nula del error normalmente distribuido. El de valor critico al 5 % es, por tanto, 5,99. La prueba de Dickey Fuller Aumentada se realiza
considerando una constante y cuatro diferencias rezagadas de la variable, cuyo valor critico al 1 % es de -3,43.

Precios de Cierre IPSA

5500

5000

4500 -

4000 -

3500

3000

2500 ~

.
2/1/2009 15/3/2010 24/5/2011 2/8/2012 22/10/2013 8/1/2015 18/3/2016

Figura 7.1: Comportamiento del IPSA en el periodo 20009-2016

(Fuente: Elaboracién Propia en base a la serie de precios histéricos de la Bolsa de Comercio de Santiago)

dato de la muestra (30/12/2016).

7.2. Rentabilidad

En la Figura 7.2 se aprecia el comportamiento de los retornos del IPSA, calculados como la primera diferencia

logaritmica del IPSA, de forma que con la diferenciacién se elimina la tendencia de la serie, mientras que la aplicacién

(]
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del logaritmo natural se encarga de la variabilidad. En ella se aprecian periodos agrupados de alta volatilidad, los
cuales coinciden con los periodos descendientes en los valores de los precios de cierre del indice. Esta tendencia de la
volatilidad a ser superior en mercados con tendencia a la baja corresponde al efecto de volatilidad asimétrica descrito
por Nelson (1991) con su modelo EGARCH.

Rentabilidad IPSA
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Figura 7.2: Comportamiento de la Rentabilidad del IPSA durante el periodo 2009-2016

(Fuente: Elaboracién Propia)

Tabla 7.2: Estadisticos descriptivos de la serie de retornos del IPSA
(Fuente: Elaboracién Propia)

Estadistico Descriptivo | IPSA

| |
‘ Media ‘ 0,027 % ‘
‘ Mediana ‘ 0,035 % ‘
‘ Maximo ‘ 5,669 % ‘
| Minimo | -7173% |
‘ Desviacion Estdndar ‘ 0,884 % ‘
| Asimetria -0,219903 |
| Curtosis | 8507374 |
‘ Jarque Bera ‘ 2.539,901 ‘
| Observaciones | 1.997 |
‘ ADF(con intercepto) -21,21763 ‘

Nota: La Prueba de Normalidad utilizada es la prueba de Jarque-Bera, que tiene una y?(g) con 2 grados de libertad bajo la hipétesis
nula del error normalmente distribuido. El de valor critico al 5 % es, por tanto, 5,99. La prueba de Dickey Fuller Aumentada se realiza
considerando una constante y cuatro diferencias rezagadas de la variable, cuyo valor critico al 1 % es de -3,43.

A partir de los estadisticos descriptivos presentados en la Tabla 7.2 se aprecia que la rentabilidad media es

positiva y cercana a cero durante el periodo considerado, situdndose en el 0,0267 %, mientras que la desviacién estandar
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se aproxima a 1 (0,884 %), ambos valores tipicos para series estacionarias, ya que poseen una media cercana a 0 con
pequedas variaciones. La curtosis, medida que analiza el grado de concentracién de valores de la variable alrededor de la
zona central de la distribucién de frecuencias, presenta una distribucidn leptocirtica, caracterizada por ser mds apuntada
y con colas menos anchas que la distribucién normal, lo que constituye una caracteristica tipica de los rendimientos

diarios.

La asimetria de la serie es pequeiia y negativa, indicando que la “cola” a la izquierda de la media es levemente

mas larga que la de la derecha.

El test de Jarque-Bera rechaza al 5 % de significancia la hipdtesis nula de que los datos pertenecen a una

distribucién normal.

La estacionariedad de la serie es analizada por la prueba de Dickey Fuller Aumentada (ADF), la cual resulta
significativa al 1 %, rechazando la hipétesis nula de que la serie no es caminata aleatoria. Por lo tanto, puede concluirse

que la serie de retornos del IPSA es estacionaria, y por lo tanto se puede utilizar para modelar y pronosticar.

7.3. Volatilidad Realizada

La Tabla 7.3 presenta las principales estadisticas descriptivas para la serie de volatilidad realizada a 21 dias.
A partir de los datos, se determina que la serie presenta una mayor concentracion de los datos en torno a la media
(Ieptocirtica) y asimétricamente positiva, lo cual se debe a que las varianzas necesariamente son valores mayores a

CEro.

Tabla 7.3: Estadisticos descriptivos de la serie de Volatilidad Realizada del IPSA a 21 dias
(Fuente: Elaboracién Propia)

Estadistico Descriptivo | IPSA

| |
‘ Media ‘ 0,756 % ‘
‘ Mediana ‘ 0,663 % ‘
| Méximo | 2579% |
‘ Minimo ‘ 0,266 % ‘
‘ Desviacién Estandar ‘ 0,363 % ‘
| Asimetria | -0,672972 |
| Curtosis | 10,880490 |
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Figura 7.3: Volatilidad Realizada del IPSA durante el 2010-2016

(Fuente: Elaboracién Propia)

A partir del grafico de la Figura 7.3, se observa que la volatilidad realizada presenta las mayores distorsiones a

finales del afio 2011, lo cual coincide con el comportamiento de las series de precios de cierre y retornos del indice

bursatil.
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8. RESULTADOS

8.1. Caso Base

En primer lugar, se realizan prondsticos mediante un modelo GARCH para utilizarlos como punto de referencia
respecto a los prondsticos de los modelos EGARCH con los distintas distribuciones de error, los modelos hibridos
EGARCH-ANN y el sistema de ensamble propiamente tal. Cabe mencionar que especificamente se utiliza un modelo
GARCH(1,1) con distribucién normal de los errores y una ecuacion de media AR(1), dada su simplicidad y amplia
utilizacién en aplicaciones financieras para la prediccion de volatilidad. Estas especificaciones se muestran en la

Ecuacién 8.1.

rr=c+ari—;
8.1)

2 _ 2 2
o; =ao taig; +Pi10,

En la Tabla 8.1 se presentan los resultados obtenidos de las medidas de desempefio para el prondstico de

volatilidad a 21 dias del modelo GARCH.

Tabla 8.1: Resultados de desempefio del modelo de pronéstico GARCH (21 dias)

(Fuente: Elaboracién Propia)

\ 21 dias \
| Modelo | RMSE | MAE |
| GARCH(1,1) | 0,003718 | 0,002421 |

Teniendo dichos resultados, a partir de los 875 modelos con distintas especificaciones de parametros para las
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ecuaciones de media y volatilidad condicional, y en base a la cercania de la volatilidad pronosticada con la volatilidad
realizada de los retornos del IPSA a 21 dias, medido por el RMSE y MAE, se obtienen los tres modelos EGARCH
cuyos prondsticos se emplean posteriormente como entradas para las redes neuronales, cuyas especificaciones se
presentan en la Tabla 8.2, mientras que la Tabla 8.3 contiene las especificaciones de las ecuaciones de los modelos

seleccionados.

Tabla 8.2: Especificaciones de pardmetros de los modelos EGARCH seleccionados

(Fuente: Elaboracién Propia)

‘ Distribucion del Error ‘ AR(n) ‘ EGARCH(p,q) ‘

‘ Normal ‘ 1 ‘ 1,1 ‘
| T-Student |4 1,1 |
| GED |1 11 |

Tabla 8.3: Especificacion de las ecuaciones de los modelos EGARCH empleados

(Fuente: Elaboracién Propia)

| Distribucién del Error | Especificacion del Modelo
ry=c+airi—y
Normal log(o?) = ap + a; |%| +Bilog(a? ) + ya
ry=c+a1ri—1 +axri—y + azri—3 + aqri—4
T-Student log(o’tz) =q + ¢ |%| + B log(cr,z_l) + yf,’r—:‘]
rr=c+ayr-
GED log(o’tz) =+ a; ;_”—:1]| +ﬂll()g(0't2_1)+‘}/j'r—:ll

Cabe mencionar que los modelos para las distribuciones t-Student y GED presentan un parametro adicional
asociado, denominados pardmetro t-Student y pardmetro GED respectivamente. En cuanto al pardmetro vy, este resulto
negativo en mas del 80 % de las estimaciones de ventana mévil para cada una de las distribuciones de error, lo cual
conlleva como implicancia que en general, las innovaciones negativas (malas noticias) tienen un mayor impacto sobre la
volatilidad condicional futura que las innovaciones positivas (buenas noticias) de la misma magnitud. Adicionalmente,
alrededor del 98 % de los pardmetros 3 son menores que 1 en su valor absoluto, alcanzando las condiciones de proceso

estacionado y ergédico de los tres modelos, condicion necesaria y suficiente sustentada por Nelson (1991).

Al analizar los parametros estimados tanto en la especificacion de la media como de la volatilidad de los tres
modelos, se tiene que en general los estimadores son estadisticamente significativos en los niveles convencionalmente

analizados.

]
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Los resultados de las medidas de desempefio del pronéstico de los modelos EGARCH a 21 dias bajo los distintos
supuestos distributivos utilizados se presentan en la Tabla 8.4, donde se aprecia un mejor desempefio predictivo para los
tres modelos de prondstico en relacién al modelo GARCH, obteniendose disminuciones tanto en el RMSE como en el
MAE para todos los modelos, mientras que el EGARCH-GED present6 el mejor desempeiio, reduciendo el RMSE en

un 10,99 % y el MAE en un 5,98 %.

Tabla 8.4: Resultados de desempeiio de los modelos de prondstico EGARCH (21 dias)

(Fuente: Elaboracién Propia)

| Modelo | RMSE | Var (%) | MAE | Var (%) |
| EGARCH-Normal | 0,003335 | -10,30% | 0,002302 | -4.90% |
| EGARCH-GED | 0,003309 | -10,99% | 0,002276 | -5.98% |

| EGARCH-t-Student | 0,003326 | -10,54% | 0,002282 | -5,75% |

Las medidas de desempefio RMSE y MAE de cada modelo EGARCH-ANN individual y el sistema de ensamble
para el caso base con redes neuronales de 2 capas ocultas con 10 neuronas por capa se presentan en la Tabla 8.5. Se
aprecian importantes disminuciones de ambas medidas de desempefio respecto a los prondsticos del modelo GARCH,
las cuales son superiores a las mejoras en el desempefio de los tres modelos EGARCH, mientras que el desempefio del
sistema de ensamble supera a todos los modelos hibridos EGARCH-ANN individuales, independiente de los supuestos

distributivos, logrando una reduccién del RMSE en un 15,91 % y del MAE en un 13,99 %.

Tabla 8.5: Resultados de desempefio de los modelo de prondstico EGARCH-ANN vy sistema de ensamble a 21 dfas (2 capas, 10
neuronas por capa)

(Fuente: Elaboracién Propia)

| Modelo | RMSE | Var (%) | MAE | Var (%) |
| EGARCH-Normal-ANN | 0,003207 | -13,74% | 0,002134 | -11,87 % |
| EGARCH-GED-ANN | 0,003208 | -13,71% | 0,002167 | -10,47% |
| EGARCH-t-Student-ANN | 0,003211 | -13,62% | 0,002167 | -10,49% |
| Sistema de Ensamble | 0003126 | -1591% | 0,002082 | -13,99 % |

La Figura 8.1 muestra un grafico con los prondsticos de volatilidad del sistema de ensamble y la volatilidad

realizada del IPSA a 21 dias durante el periodo 2010-2016.

Con la finalidad de obtener resultados mds consistentes, se realiza el mismo procedimiento cambiando el horizonte
de prondstico utlizado. De esta forma, la Tabla 8.6 muestra las medidas de desempefio del modelo GARCH(1,1) para el

pronostico de volatilidad del IPSA a 14 y 28 dias.
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Figura 8.1: Prondstico de Volatilidad del Sistema de Ensamble

(Fuente: Elaboracién Propia)

Tabla 8.6: Resultados de desempefio del modelo de pronéstico GARCH (14 y 28 dias)

(Fuente: Elaboracién Propia)

| 14 dias | 28 dias |
| Modelo | RMSE | MAE | RMSE | MAE |
| GARCH(1,1) | 0,003600 | 0,002357 | 0,003600 | 0,002357 |

Tabla 8.7: Resultados de desempefio de los modelos de prondstico EGARCH, modelos hibridos y sistema de ensamble a 14 y 28 dias

bajo distintas distribuciones de error

(Fuente: Elaboracién Propia)

14 dias 28 dias

| Modelo | RMSE | Var (%) | MAE | Var (%) | RMSE | Var (%) | MAE | Var (%) |
| EGARCH-Normal | 0003461 | -1033% | 0002417 | -499% | 0.003239 | -10,01% | 0,002193 | -6.95%

| EGARCH-GED | 0,003439 | -10,90% | 0,002400 | -5.68% | 0,003212 | -10,78% | 0,002167 | -8,07% |
| EGARCH-t-Student | 0003469 | -10,11% | 0002418 | -497% | 0003224 | -10.44% | 0,002176 | -7.68% |
| EGARCH-Normal-ANN | 0,003402 | -11,85% | 0,002265 | -10,96% | 0,003104 | -13,77% | 0,002077 | -11,86% |
| EGARCH-GED-ANN | 0,003385 | -12,30% | 0,002287 | -10,13% | 0,003096 | -13,99% | 0,002078 | -11,82% |
| EGARCH-t-Student-ANN | 0,003392 | -12,10% | 0,002260 | -11,19% | 0,003101 | -13,86% | 0,002098 | -10,98 % |
| Sistema de Ensamble | 0,003318 | -14,02% | 0,002213 | -13,01% | 0,003038 | -15.60% | 0,002040 | -13.46% |

En la Tabla 8.7 se presentan medidas de desempeio para el prondstico de los modelos EGARCH, modelos

hibridos y el sistema de ensamble a 14 y 28 dias, donde al igual que para el caso de los prondsticos a 21 dias, los

sistemas de ensamble presentan el mejor resultado, con reducciones del RMSE en un 14,02 % y del MAE en un 13,01 %
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para el horizonte de prondstico a 14 dias, mientras que el sistema de ensamble reduce el RMSE en un 15,60 % y el MAE

en un 13,49 %.

8.2. Analisis de Sensibilidad

Luego de obtener los prondsticos de volatilidad por medio del sistema de ensamble para el caso base de redes
neuronales con 2 capas ocultas y 10 neuronas por capa, se procede a buscar la mejor arquitectura de dicho sistema
mediante la realizacion de prondsticos utilizando diferentes combinaciones de capas y neuronas por capa en cada una
de las cuatro redes neuronales que conformar el sistema de ensamble. Las combinaciones utilizadas para esta tarea

contemplan entre una y cinco capas ocultas con 2, 4, 6, 8 y 10 neuronas por capa.

Para determinar el mejor o los mejores modelos de prondstico de volatilidad de los 25 modelos con diferentes
arquitecturas se utiliza el procedimiento de Conjunto de Modelos de Confianza (MCS) (Hansen et al., 2003, 2011), el cual
corresponde a un conjunto de modelos de prondstico que estd construido de manera tal que contiene el "mejor"modelo

de prondstico, dado un nivel de confianza determinado.

Los resultados se presentan en la Tabla 8.8. Para el caso de la prediccion de la volatilidad de los retornos del
IPSA a 21 dias, los resultados indican que la mejor arquitectura de las cuatro redes neuronales que conforman el sistema
de ensamble es de 5 capas ocultas con 10 neuronas por capa, reduciendo el RMSE en un 17,64 % respecto al prondstico
del GARCH(1,1), lo cual representa una mejora significativa al 5 % segtn la prueba del procedimiento MCS. Para la
volatilidad a 14 dias, la mejor configuracion de las redes neuronales del sistema de ensamble es de 1 capa oculta con 8
neuronas, que disminuye el RMSE en un 15,05 % respecto al modelo GARCH(1,1) a 14 dias, y es significativo al 5 %
segtin la prueba del procedimiento MCS. Finalmente, el mejor modelo para predecir la volatilidad de los retornos del
IPSA a 28 dias es el sistema de ensamble con 3 capas ocultas y 6 neuronas por capa en cada una de las cuatro redes
neuronales que lo componen. Dicho modelo disminuye el RMSE en un 15,65 % y al igual que para los modelos de

prondstico a 21 y 14 dias, presenta una mejora significativa al 5 % en base a la prueba del procedimiento MCS.
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Tabla 8.8: Resultados de desempeiio para los modelos de volatidad de sistemas de ensamble para diferentes nimeros de capas y
neuronas por cada en cada red neuronal

(Fuente: Elaboracién Propia)

21 dias 14 dias 28 dias |
| N° | Capa | Neuronas | RMSE | valorp | RMSE | valorp | RMSE | valorp |
1] 1 | 2 ]00031807 | | 0,003323 | #* | 0,003082 | % |
2] 1 | 4 ]00032083 | | 0003324 | ** | 0003107 | |
3] 1 | 6 ]00032248 | | 0,003450 | *** | 0,003081 | ** |
4] 1 | 8 00031741 | == | 0,003278 | ** | 0003097 | |
5] 1 | 10 | 00031760 | **x | 0,003296 | ** | 0003066 | *** |
6 ] 2 | 2 |00032188 | ** | 0,003314 | ** | 0,003081 | % |
| 7] 2 | 4 ]00032487 | ** | 0,003358 | *#* | 0,003104 | ** |
|8 ] 2 | 6  |00032716 | | 0003288 | ** | 0003072 | ** |
9] 2 | 8  ]00032155 | | 0,003337 | ** | 0,003042 | ** |
10| 2 | 10 ] 0,0031263 | ** | 0,003318 | ** | 0,003038 | ** |
1] 3 | 2 ]00031907 | | 0,003784 | | 0003087 | = |
|12 ] 3 | 4 | 00031859 | ##x | 0,003293 | ** | 0,003082 | ** |
|13 ] 3 | 6  |00031846 | | 0003294 | | 0,003036 | ** |
|14 3 | 8  ]00032071 | | 0,003285 | ** | 0,003055 | ** |
|15 3 | 10 ] 0,0031686 | *** | 0,003285 | ** | 0,003072 | ** |
|16 4 | 2 ]00036284 | | 0,003783 | | 0,003081 | ** |
|17 ] 4 | 4 ]00031898 | | 0,003281 | ** | 0,003095 | = |
|18 ] 4 | 6 | 00031764 | #*x | 0,003289 | ** | 0,003072 | ** |
|19 4 | 8  |00031293 | ** | 0003415 | ** | 0003038 | ** |
20| 4 | 10 | 00031625 | ##x | 0,003344 | ** | 0,003054 | ** |
|21 ] 5 | 2 ]00036323 | | 0,003325 | ** | 0,003096 | *** |
|22 5 | 4 ]00031754 | | 0003328 | ** | 0003090 | = |
23] 5 | 6 ]00031762 | *#= | 0,003328 | ** | 0,003081 | * |
|24 ] 5 | 8  |00031491 | ##x | 0,003319 | ** | 0003055 | ** |
|25 5 | 10 | 0,0030619 | ** | 0003330 | ** | 0003102 | ** |

Nota: *** ** y * corresponden a la significancia estadistica del 1 %, 5 % y 10 % relacionada con el valor p del MCS de Hansen et al.

(2003, 2011).
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9. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Un indicador fundamental para la cuantificacion de riesgos de mercado es la volatilidad o variabilidad de los
rendimientos de un activo financiero, la cual puede no ser directamente observable, por lo que se hace necesario encontrar
métodos de prondstico que proporcionen datos concretos para que los participantes del mercado puedan tomar decisiones

financieras de la forma mds informada y precisa posible.

Se ha demostrado que los modelos hibridos ANN-EGARCH son efectivos para pronosticar la volatilidad del
mercado de valores. Sin embargo, la eleccidon de supuestos distributivos relacionados con la estimacién del modelo
EGARCH afecta en la precisién del prondstico de los modelos hibridos al capturar distintas caracteristicas de los
datos como son la normalidad, asimetria y exceso de curtosis, de forma tal que en conjunto, el sistema de ensamble es
capaz de capturar las tres caracteristicas de los datos. Por esta razon, en la presenta memoria se implementa un sistema
de ensamble para pronosticar la volatilidad, el cual estd conformado por tres modelos ANN-EGARCH que poseen
diferentes supuestos distributivos y una red neuronal adicional que combina los pronésticos de cada modelo hibrido
y proporciona el prondstico final. El modelo se aplica al mercado de bursitil chileno, utilizando especificamente los
retornos del indice bursatil IPSA, considerndo los datos de la serie de tiempo de los precios de cierre del IPSA desde el

2 de enero del 2009 al 30 de diciembre del 2016 como base para el desarrollo del estudio.

Respecto a la estimacion por medio de los modelos EGARCH que son utilizados como entradas para los modelos
hibridos, la significancia de los pardmetros de asimetria sugiere la existencia del efecto de apalancamiento, es decir,
que la volatilidad de los rendimientos del IPSA se ven afectados, en gran medida, por los efectos de las malas noticias.
Ademas, al comparar los prondsticos de dichos modelos con el ampliamente utilizado modelo GARCH(1,1) para
distintos horizontes de prondstico, se aprecia la superioridad del modelo EGARCH, obteniendo disminuciones del

orden del 10 % del RMSE respecto al modelo GARCH, situacion que coincide con los resultados de las investigaciones
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analizadas en el marco tedrico. Por otro lado, destaca que en la seleccion de los pardmetros 6ptimos, la especificacion
que permiti6 realizar los mejores prondsticos de volatilidad para cada uno de los modelos con distintos supuestos
distributivos empleados es el modelo EGARCH(1,1), que constituye una especificacién simple y con la menor cantidad

de pardmetros posibles de todas las estimaciones realizadas al variar los pardmetros py q en un rango de 1 a 5.

En cuanto a la utilizacién de los modelos hibridos ANN-EGARCH, es posible establecer que los modelos
basados en redes neuronales son una buena herramienta de prediccién dado que son flexibles, robustos y adaptables
a muchas situaciones, y a su capacidad de encontrar patrones no lineales en series de tiempo. Tal como sefiala gran
parte de la literatura financiera, el uso de modelos hibridos mejor6 considerablemente el desempefio de los prondsticos,
obteniendo disminuciones del orden del 13 % del RMSE respecto al modelo GARCH(1,1) para los distintos horizontes

de pronéstico utilizados.

Los principales resultados de la presente memoria demuestran que el sistema de ensamble compuesto de
modelos hibridos ANN-EGARCH con diferentes supuestos distributivos y una red neuronal adicional que proporciona
el prondstico final, mejora notoriamente las predicciones del modelo GARCH en un 15,91 % y supera el desempefio de
cada uno de los tres modelos hibridos ANN-EGARCH por separado en la prediccion de la volatilidad de los retornos del
IPSA cuando se usa un horizonte de pronéstico de 21 dias. Dichos resultados se repiten al el horizonte de pronéstico a

14 y 28 dias, obteniéndose disminuciones del 14,02 % y 15,62 % del RMSE, respectivamente.

Desde el punto de vista de la efectividad en relacién a los modelos hibridos que lo componen, la precision de
prediccion del sistema de ensamble propuesto medido por el RMSE para el prondstico de volatilidad a 21 dias genera
mejoras en el desempefio del 2,59 %, 2,62 % y 2,73 % respecto a las tres alternativas hibridas de ANN-EGARCH,
situacion que se replica al utilizar horizontes de prondstico de 14 y 28 dias, donde se obtienen mejoras del desempefio
del mismo orden de magnitud. La mejora en la capacidad predictiva del sistema de ensamble respecto a los modelos
hibridos es similar a la obtenida al comparar los modelos EGARCH de cada supuesto distributivo con su respectiva red
hibrida ANN-EGARCH, lo cual valida la importancia del progreso que significa la utilizacién de sistemas de ensamble

en la prediccion de volatilidad.

Cuando se utiliza la mejor arquitectura para las redes neuronales que conforman el sistema de ensamble sobre los

pardmetros, los resultados tienden a ser los mismos. Los resultados indican que la mejor de las arquitectura consideradas
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para predecir la volatilidad a 21 dfas es de 5 capas ocultas y 10 neuronas por capa, para la volatilidad a 14 dias, es de 1
capa oculta y 8 neuronas, y para la volatilidad de 28 dias, es de 3 capas ocultas y 6 neuronas por capa. En todos los casos
mencionados, la mejor arquitectura presenta un desempeiio superior en comparacion al caso base de 2 capas ocultas y
10 neuronas por capa en cada una de las cuatro redes que conforman el sistema de ensamble, y resultan significativas al

5 % segun el procedimiento MCS.

En resumen, los resultados son consistes y robustos, y permiten concluir que el uso de sistemas de ensamble es
efectivo en la prevision de volatilidad del IPSA, mejorando el desempefio de los modelos de prondstico ampliamente
utilizados para diferentes horizontes de prondsticos y diversas arquitecturas de las redes neuronales que conforman el

sistema de ensamble analizado.

Dentro del 4mbito de las inversiones, los resultados presentados aqui pueden resultar ttiles para diferentes
agentes para administrar mejor sus inversiones en el mercado accionario chileno, lo cual se vuelve més relevante ain
dada la apertura de los mercados bursétiles alrededor del mundo, que se han transformado en alternativas de inversién

cada vez mds accesibles para la gente comtin y corriente.

Teniendo en cuenta que la presente memoria tiene entre sus objetivos determinar el potencial de los sistemas de
ensamble en la mejora de los pronésticos de modelos de volatilidad ampliamente utilizados en aplicaciones financieras,
la tnica serie de tiempo empleada corresponde a los retornos logaritmicos del IPSA. Sin embargo, luego de demostrar
la mejora en el desempefio de los sistemas de ensamble para predecir la volatilidad financiera, surge la motivacién de
realizar investigaciones futuras como por ejemplo la implementacidn un sistema de ensamble en el cual se incorporen
diversas variables financieras adicionales como entradas a las redes neuronales, tales como el volumen de transacciones,
precios de cierre, retornos del indice, o incluso la volatilidad realizada rezagada en el tiempo, combinar otro tipo de
modelos de prondstico por medio del sistema de ensamble, como por ejemplo otros tipos de redes neuronales artificiales
o maquinas de soporte vectorial, o por otro lado utilizar sistemas de ensamble aplicados al pronostico de la volatilidad

de commodities.
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