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CAPITULO 1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1 Problema de Investigacion

El mercado Forex (Foreign Exchange Market) es un mercado de intercambio de divisas que tiene
alcance en todo el mundo. En el afio 2013, el volumen de transaccion ascendia a $5.3 trillones, este monto
hace que el mercado de intercambio de divisas sea aproximadamete 160 veces mds grande que el mercado
accionario de Nueva York. En este mercado, el trading se realiza mediante compras y ventas de pares de
divisas, entre las cuales se destacan los pares EUR/USD, AUD/USD, GPB/USD, USD/CAD, USD/CHF y
USD/IPY.

La estrategia principal en este mercado es comprar a bajo precio y vender a alto precio en un mercado
que estd abierto 24/7. Dada la alta volatilidad del mercado, es importante monitorearlo constantemente. Es
imposible para un humano monitorear un mercado durante 24 horas al dia, 5 dias a la semana administrando
y tomando decisiones racionales de forma manual.

Entre los inversionistas hay concenso general que la volatilidad de tipo de cambio es perjudicial
para la economia (Obstfeld y Rogoff (1998)), con un mayor costo de bienestar para los paises en desarrollo.
Ademas que incrementa el factor de riesgo de las firmas domésticas , lo que puede implicar un aumento de
precios en contra de la prima de riesgo adicional (Giannellis y Papadopoulos (2011)).

Los nuevos avances en machine learning han hecho posible que los inversionistas aprendan de la data
histérica del mercado para tener mds ganancias en sus transacciones. Yao et al. (2000) empleé indicadores
técnicos para capturar las reglas del movimiento de las divisas de las 6 principales monedas en el mercado
Forex, probando la eficiencia de cada mercado con el fin de elegir la data para entrenar la red neuronal.
Mas recientemente, Lahmiri (2017) utilizé la familia de procesos GARCH y EGARCH con diferentes
distribuciones para comparar el desempefio de los modelos ANN-GARCH/EGARCH frente a un enfoque de
indicadores técnicos, siendo estos tltimos los que obtuvieron la mejor performance.

Por otra parte, Hsu et al. (2016) realiza un benchmark de prondsticos de series de tiempo financieras
entre Machine Learning, modelos econométricos y andlisis técnico, resultando que la metodologia de Machine
Learning mejora significativamente la precisién del prondstico. Ademads, este estudio tomé en cuenta la
madurez del mercado y el horizonte del prondstico.

A pesar de los avances, es necesario buscar una alternativa que permita resolver el problema de
forma mads eficiente en cuanto a tiempos computacionales y precision del prondstico sin necesidad de
supuestos o modelos de causalidad ademads de ser usados en diferentes aplicaciones industriales. Dentro de
las investigaciones realizadas con respecto al tipo de cambio, Korol (2014) implement6 16gica difusa en el
andlisis técnico, comparando la efectividad del modelo propuesto frente al modelo ARCH, GARCH ANN y
Fuzzy Logic.

Gharleghi et al. (2014) propone pronosticar tipo de cambio en el horizonte de largo y corto plazo
utilizando un Sistema Neuro Fuzzy basado en cointegracion, el cual es una combinacién de una técnica de
cointegracion; un Sistema de Interferencia Difuso; y una Red Neuronal. Sus resultados revelan que el modelo
Neuro-fuzzy basado en cointegracion tiene mejor performance que el VECM, logrando pronosticar el tipo de
cambio con un alto nivel de precision.

]
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CAPITULO 1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

Hung (2011) presenta un algoritmo iterativo (mediante algoritmos genéticos) para estimar los para-
metros de la funciéon de membresia y los modelos GARCH. Los algoritmos genéticos son utilizados para
encontrar una solucién dptima global con rdida convergencia en el contexto del modelo fuzzy-GARCH. Sus
pruebas determinaron que tanto los prondsticos dentro de la muestra como fuera de la muestra mejoran signi-
ficativamente cuando el modelo GARCH considera efectos de clustering y de prondstico adaptativo.

Escobar et al. (2013) propone un indicador para andlisis técnico basado en l6gica difusa, comparandolo
con los indicadores técnicos tradicionales como la media mévil, RSI y MACD. Al contrario de los indicadores
tradicionales no es un modelo objetivamente matematico, puesto que incorpora caracteristica subjectivas del
inversionista como la tendencia al riesgo.

Por lo tanto, es atractivo explorar la posibilidad de utilizar un enfoque basado en indicadores técnicos
en conjunto con légica difusa, dado que estudios recientes (Yin y Yang (2016)) muestran que la utilizacién
de indicadores técnicos resulta en predicciones robustas out-of-sample, el cual es robusto en recesiones y
expansiones. Esto tdltimo es claro, porque los indicadores técnicos pueden detectar los ciclos econdmicos de
forma efectiva.

g9
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1.1. OBJETIVOS CAPITULO 1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

Pronosticar la volatilidad histérica de la divisa USD/EUR mediante modelos heterocedasticos
(GARCH), modelos heterocedasticos hibridos (ANN-GARCH) y sistemas de interferencia difusa (FIS)
con el fin de determinar cudl de estos métodos es el que mejor modela y pronostica la volatilidad de este tipo
de cambio.

1.1.2. Objetivos Especificos
= Estimar y determinar los indicadores técnicos de FOREX para utilizar como variables predictivas en la
red neuronal.

= Encontrar la configuracién de pardmetros 6ptima en la red neuronal, tal que se minimice el error del
prondstico tanto con indicadores técnicos, como en los modelos hibridos.

= Comparar el Desempefio de los modelos econométricos frente a los modelos hibridos y el sistema de
interferencia difusa propuesto.

]
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2 Marco Téorico

2.1. Volatilidad Historica

El comportamiento volétil de los mercados financieros estd referido como volatilidad. La volatilidad
se ha convertido en un concepto importante en diferentes dreas de ingenieria financiera, como la teoria del
portafolio, la gestién del riesgo y el precio de los derivados. Ademads, en el modelamiento de precios de
activos se utiliza la volatilidad como una estimacién simple de medida de riesgo. En estadistica, la volatilidad
usualmente es medida como la desviacion estandar o varianza (Daly (2008)).

En este trabajo el activo estudiado son las divisas, de las cuales se detallard en la siguiente sec-
cion.

2.2. Mercado de Divisas

2.2.1. ;Qué es el mercado Forex?

Forex (Foreign Exchange o simplemente FX) es el mercado donde todos los participantes son capaces
de comprar, vender, intercambiar y especular en monedas. El mercado Forex estd compuesto de bancos,
compafiias comerciales, Bancos Centrales, entre otras compaififas financieras. El mercado de divisas es
considerado actualmente el mercado financiero mds grande en el mundo, procesando trillones de ddlares en
transacciones todos los dias.

El mercado Forex tiene las siguientes particularidades sobre otros mercados:

1. Al contrario de los mercados de acciones, futuros y opciones, el mercado de divisas no tiene reglas
de intercambio ni estd controlado por algin cuerpo gubernamental. En efecto, tener informacién
privilegiada podria generar ganancias de mucho dinero sin tener repercusiones legales.

No existen comisiones.
Es posible comprar las 24 horas del dia.

No existe limite de cudnto es posible comprar o vender.

wok wn

No existen barreras de salida.

Actualmente existen variadas estrategias de inversién en este mercado, en la préxima seccién se
revisard una de las mds utilizadas basadas en indicadores.

]
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO 2.2. MERCADO DE DIVISAS

2.2.2. Indicadores Técnicos

El andlisis Técnico es un set de herramientas y técnicas usadas para identificar la tendencia del
mercado y/o identificar si el mercado estd en niveles de sobrecompra y sobreventa.

Los indicadores técnicos consisten en férmulas matematicas, las cuales son aplicadas al precio de
las series de tiempo para generar otra serie de datos. Los indicadores técnicos pueden clasificarse en tres
grupos:

1. Indicadores de Tendencia: se utilizan para detectar las tendencias en los mercados financieros. Este
grupo de indicadores es ineficiente para los periodos de equilibrio (Flat) del mercado. Los indicadores
de tendencia indican a la direccidén del movimiento del precio. La media mévil y el MACD son ejemplos
de indicadores de tendencia.

2. Indicadores de Momentum: muestran la variacién del precio de un instrumento financiero en un periodo
determinado de tiempo.

3. Indicadores de Volatilidad: estdn basados en los cambios rdpidos de volatilidad en el precio. Las Bandas
de Bollinger son ejemplos de estos indicadores.

El andlisis técnico busca predecir el precio de un activo basado en el andlisis de los precios histéricos
Pring (2002), asumiendo que las dindmicas de cierto activo estdn caracterizadas por informacion interna del
mercado, y estas variaciones se repetirdn en el futuro.

La siguiente tabla muestra los indicadores utilizados en este estudio y cudles son sus principales
caracteristicas:

Tabla 2.1: Resumen de Indicadores Técnicos, Fuente:Elaboracién Propia

Indicador Técnico  Tipo de Indicador

Bandas de Bollinger Volatilidad

Momentum Momentum
Aceleracién Momentum
EMA Tendencia
RSI Momentum
MACD Tendencia

A continuacion, se estudiardn en detalle los indicadores a utilizar en este trabajo:

1. Bandas de Bollinger: Propuestas por Bollinger (2001), tiene como principal caracteristica que el espacio
entre las bandas varia segun la volatilidad de los precios. En momentos de mayor volatilidad en el
mercado, las bandas serdn mds amplias, y durante periodos de baja volatilidad, las bandas se estrechan
a fin de contener los precios de las divisas.

= Middle Band: La banda media corresponde a una media mévil simple, donde T corresponde a 20
periodos:
L,
T
= Upper Band: La banda superior se calcula como la banda media mds dos veces la desviacién
estandar de la media mévil en los T periodos. Con esto, se obtienen resultados 68 % mads precisos,
evitando el exceso de especulacion.

MiddleBand + MiddleBand + [D » Z=t1V=Middicbandy’ |

= Lower Band: Finalmente, la banda inferior se calcula de la misma forma que la banda superior,
pero restando los términos calculados en el indicador anterior a la banda media.

T A 2
MiddleBand —[D » Z=m i Mddleband)
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2.2. MERCADO DE DIVISAS CAPITULO 2. MARCO TEORICO

En donde HV; es la volatilidad histérica, t es el script de tiempo, T es el nimero de dias seteado en 20,

n seteadoen 4, a = ﬁ es el factor de suavizamiento, k es el nimero de observaciones.

El propéstito principal de las Bandas de Bollinger es dar una definicion relativa de alto y bajo.
Por definicidn, la volatilidad esta alta en la Upper Band y baja en la Lower Band. Esta definicién
puede ayudar a generar un patrén de reconocimiento, el cual es util para tomar decisiones de trading
sistematico.

. Momentum: Corresponde a la serie de volatilidad en ¢ menos la serie rezagada en t = 12.

HVt I HVt—12

. Aceleracion: Similar al caso anterior, se utilizada el indicador de Momentum calculado en tiempo ¢

menos el Momentum rezagado en ¢ = 12.

Momentum, — Momentum;_i,

. Media Mévil Exponencial (EMA): La Media Mévil Exponencial es un indicador que a diferencia de la

media movil simple, esta le concede mayor importancia a las tltimas observaciones en el transcurso
del periodo, es decir que no todos los valores tienen el mismo valor.

EMA(K),_, + a * (HV, — EMA(K),_,)

En cuanto al método del célculo, para el primer dato se toma el promedio de las primeras observaciones
para posteriormente suavizar este valor para la siguiente observacion, utilizando el valor de alfa dado
para el nimero de observaciones. Similar a los otros indicadores, HV; corresponde a la volatilidad
histérica y EMA(k),—; al valor anterior de la media mévil exponencial.

. MACD: El MACD (Moving Average Convergence/Divergence) es un indicador que mide la diferencia

entre dos medias mdviles exponenciales, el cual fue propuesto por Appel (1985). El MACD incluye
otra EMA, la cual se le conoce como la linea de sefial. En otras palabras el MACD(1,s,n) es un indicador
donde la serie es una diferencia entre una EMA larga (1) y una EMA corta (s) con el pardmetro de la
serie (n).

MACD(n),_, + —2=(Dif f, — MACD(n),_,)

(n+1)
En donde Diff = EMA(12) — EMA(26)

. RSI: Fue propuesto por Wilder (1978). Este indicador compara la magnitud de las ganancias recientes

con las pérdidas recientes para determinar las condiciones de sobrecompra y sobreventa de una divisa.
El RSI se calcula de la siguiente forma:

RS1 =100 - 75

En donde RS es:
_ Mediasupigas
RS = Mediapg jada
En donde Mediagpiqas corresponde a la media de x dias en subida (gannacias) y Mediap,jaqa corres-
ponde a la media de x dias en bajada (pérdidas).

El rango de este indicador oscila entre 0 y 100 %. Si este valor es sobre 70 %, la divisa se considera
como sobrecomprada y el RSI genera una sefial de venta. En el caso contrario, con un RSI menor a
30 % la divisa se considera en sobrevendida, generando una sefial de compra.

]
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO 2.2. MERCADO DE DIVISAS

2.2.3. Series de Tiempo

Una serie de tiempo es una coleccién de datos tomada a lo largo del tiempo, es decir datos de
corte longitudinal. El objetivo principal del uso de series de tiempo es controlar, predecir y analizar el
comportamiento de algin proceso.

Los prondsticos de los métodos de series de tiempo se basan en patrones histéricos de los datos, sin
ser explicados por una variable ex6gena ademads del tiempo. Las mediciones son tomadas en puntos sucesivos
o periodos sucesivos (cada hora, dia, mes, afio o cualquier intervalo regular o irregular).

En la siguiente seccidn se estudiard uno de los modelos econométricos mds populares para capturar la
volatilidad de las series de tiempo financieras.

g9
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2.3. MODELOS GARCH CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.3. Modelos GARCH

2.3.1. GARCH

Los modelos mads utilizados para estimar la volatilidad son los modelos ARCH (Auto Regressive
Conditional Heteroscedasticity) desarrollado por Engle (1982). Desde el desarrollo del modelo ARCH
original, se han generado extensiones de este, como el modelo GARCH (Bollerslev (1986)) y el EGARCH
(Nelson y Cao (1992)).

El proceso GARCH(p,q) se puede expresar de la siguiente forma:
& =04
o i ) P .2
Op = wE Y g+ 2 oy
Donde w, @;, B;, p y q son coeficientes no negativos. Z; representa una secuencia de variables aleatorias
i.i.d (independientes e idénticamente distribuidas) con media cero y varianza unitaria. Por definicion, e,

es una secuencia sin correlacion serial con media cero y varianza condicional o2, la cual puede ser no
estacionaria.

Ademds, la estabilidad del proceso GARCH requiere las siguientes condiciones:
ai,lB,- >0
X+ X B) <1

Gracias a las limitaciones citadas anteriormente, se introduce el modelo EGARCH al estudio de este
trabajo.

2.3.2. EGARCH

El modelo EGARCH (Exponential Generalized Autorregresive Conditional Heterocedasticity) fue
introducido por Nelson (1991) y Nelson y Cao (1992), encontrando las siguientes limitaciones en los modelos
GARCH:

= Las condiciones impuestas sobre los pardmetros para asegurar que no sea negativo son violadas en
algunas aplicaciones empiricas.

= El modelo GARCH es incapaz de modelar una respuesta asimétrica de la volatilidad ante las subidas
y bajadas de la serie. Con el fin de solventar estas deficiencias, Nelson propuso un nuevo modelo
GARCH exponencial o EGARCH.

El modelo EGARCH garantiza la no negatividad de la varianza condicional formulando la ecuacién de la
volatilidad en términos de logaritmo de o2, mediante una representacién lineal del tipo:

ol

i 4 Z?ZI%‘SH
2 3172
(o7 )Y

(o)
Ademds, este modelo no cuenta con restricciones para los pardmetros «; y §; para asegurar la no negatividad
de las varianzas condicionales.

)y
log(o}) =w+ YL, Bi log?  +

2.3.3. Distribucion Normal

Usualmente se asume que las distribuciones condicionales para el error ¢ tienen una distribucién
normal.

La funcién de densidad de probabilidad para la distribucién normal estd dada por:
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f(Z) nl/zexp( 2)

En investigaciones recientes de Horvath y Sopov (2016) sus resultados sugieren que los valores
realizados y los proyectados difieren de forma importante para modelos GARCH con distribucién condicional
normal, los cuales subestiman el riesgo de las colas. En contraste, el modelo GARCH con distribucion
condicional t-Student logra capturar las colas de forma mas precisa. Por lo tanto, se estudiardn dos alternativas
de distribucién: t-Student y Generalized Error Distribution (GED).

2.3.4. Distribucion t-Student

La funcidn de distribucion t-student esta dada por:

132
f@p o) = S0+ 525)

donde i y o son respectivamente la media y la varianza, y el pardmetro C estd dado por:

C (v+1)
Vr(v=2)I( V“)

donde I'(.) es la funcién gamma y el pardmetro v > 2 es el grado de libertad de las colas de la
distribucién.

2.3.5. Distribucion GED

Finalmente, la funcién de distribucién GED (Generalized Error Distribution) es:
f s 0 0) = Fimexp(=(54Y)

A pesar de que los modelos GARCH son frecuentemente utilizados, estos no logran detectar las
relaciones no-lineales que pueden estar presentes en la data. Por lo mismo, en la siguiente seccién se
presentardn métodos de inteligencia artificial.

g9
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2.4. REDES NEURONALES CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.4. Redes Neuronales

2.4.1. Artificial Neural Network

En general, las series de tiempo financieras asumen una estructura de correlacion lineal entre los datos
de la serie donde pueden existir relaciones o patrones no lineales en la data, las cuales no pueden ser capturadas
por los modelos GARCH. Una red neuronal ANN (Artificial Neural Network) es un modelo computacional
que intenta imitar la estructura funcional de los aspectos bioldgicos de las Redes Neuronales, imitando la
habilidad del cerebro humano para procesar data e informacion para extraer patrones existentes.

Basandose en la estructura del cerebro humano, un set de elementos o neuronas (nodos) estan
interconectados y organizados en capas. Esas capas pueden ser organizadas en capas de entrada, capas ocultas
(medias) y capas de salida.

Una de las mayores ventajas de las Redes Neuronales es que tedricamente son capaces de aproximar
una funcién continua, de forma que el modelo tiene capacidad de adaptacién basada en las caracteristicas de
la data (Haofei et al. (2007).

En este estudio se aplicard BPNN (Back Propagation Neural Network), la cual es la red mds usada en
aplicaciones financieras (Tseng et al. (2008)).

Input Hidden Output
layer layer layer
. Error back propagation
Input 1 /7 ™\ ; propagano
— .l——-_____ -

Input 2 /~ O\ O N
4.'.\ _ i orror \\
Input 3 /~ _\I/ . \\‘. - ﬁ\,
N \__/ .
Input 4 /7~ _
4”.\\_/——« 3 \‘//
mput5 ,~ X — _ﬁ\\ _/’I
"/

Figura 2.1: Estructura BPNN, Fuente: Elaboracién propia
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO 2.4. REDES NEURONALES

2.4.2. Algoritmo de entrenamiento

En una estructura estdndar con una capa de entrada y x variables predictoras, una capa que mapea las
entradas y salidas, y una capa de salida con la variable a predecir y. La salida y se calcula como:

yi = f(ZT:1 xX;wij + 6;)
Donde w; ; es el peso conector entre la neurona j a la neurona i, 6 denota el bias (pardmetro adicional
que brinda grados de libertad al modelo) y f(.) es la funcién de activacion usada para controlar la amplitud
de la salida (output). En este trabajo la funcién de activacién utilizada es la sigmoide. En cuanto al algoritmo

de entrenamiento, se utilizard el algoritmo de Levenberg-Marquardt (Levenberg (1944)), donde los pesos son
ajustados como:

Awy = —(J/; +,uI)_1]kek

Donde J es la matriz Jacobiana (primeras derivadas), I es la matriz identidad, u es el pardmetro de
aprendizaje adaptativo seteado en 0.001 y e es el vector de errores de la red.

A pesar de lograr un mejor desempefio que los modelos econométricos, este approach no es muy
préctico en términos de tiempos computacionales. En la seccion siguiente se estudiard el modelo propuesto
para el tema, basado en ldgica difusa.

g9
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2.5. FUZZY LOGIC (LOGICA DIFUSA) CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.5. Fuzzy Logic (Légica Difusa)

La interferencia difusa es un método que interpreta los valores de un vector de entrada y basado en
un set de reglas (Reglas Difusas/Fuzzy Sets), le asigna valores al vector de salida como se muestra en la
siguiente imagen:

En general Ejemplo Especifico

Entrada e Salida Servicio  mmmmge- Propina

\

5 ol Sarvico 4s pobne, snionces L proging s mals.
S ol Sarwidho ad busnd, enlonoid L proping &< nonmal

Reglas 5wl Sarwicn i axobinle, SNDONOES LI (RODING d G ol
Términos de Términos de - )
Salid Servicio Propina
entrada ida ety T
Ontpretaciind LR (ks buao, dxralanta) [mada, rormal,

]

Figura 2.2: Diagrama Ldégica Difusa, Fuente:Elaboracién Propia

Cualquier afirmacién puede ser difusa. La herramienta de razonamiento difuso permite responder una
pregunta con tipo de respuesta booleana (si,no;1,0) con un valor intermedio (si, no mucho, no). Este tipo de
aproximacién es lo que generalmente realizan los humanos en su dia a dia.

Ademds, el uso de l6gica difusa tiene los siguientes beneficios:

= La légica difusa es conceptualmente facil de enteder, sus conceptos matemadticos son simples e
intuitivos.

= Laldgica difusa es tolerante a la data imprecisa.
= Laldgica difusa puede modelar funciones no lineales o de complejidad arbitraria.

= La metodologia de la l6gica difusa no reemplaza los métodos tradicionales, muchas veces incluso
facilita su implementacion.

Los sets difusos y los operadores difusos son los sujetos y verbos de la 16gica difusa. A continuacién,
se revisaran al detalle cada uno de los conceptos.

Para este capitulo se utilizara el manual de H. (2016) sobre 16gica difusa para Matlab.

2.5.1. if-then Rules

Las reglas difusas (if-then) son usadas para formular las afirmaciones como la siguiente:
si x es parte de A, entonces y es parte de B

Donde A y B son valores linguisticos definidos por sets difusos en los rangos X e Y, respectivamente.
La parte del if de laregla x es parte de A ,es llamada antecedente de o premisa, mientras que then es la parte
de la regla y es parte de B es llamada la consecuencia o conclusién.

]
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO 2.5. FUZZY LOGIC (LOGICA DIFUSA)

2.5.2. Fuzzy Sets

Un set difuso es un set que puede contener elementos solo con un grado parcial de membresia al
conjunto, es decir que tienen un porcentaje de pertenencia a este. Al contrario, los conjuntos concretos son
aquellos donde los elementos deben pertenecer obligatoriamente a un conjunto.

2.5.3. Funciones de Membresia

Una funcién de membresia es una curva que define como cada elemento del input es mapeado a un
valor o grado de membresiaentre Oy 1.

2.5.4. Fuzzy Interference System

Interferencia difusa es el proceso de formular el mapeo desde un input dado hacia un output usando
16gica difusa. El mapeo provee una base donde se hacen las decisiones. El proceso de interferencia difusa
implica que todos los elementos vistos en las secciones anteriores: funciones de membresia, operadores
difusos y las reglas difusas. Existen dos tipos de sistemas de Interferencia Difusa, los cuales varian en cémo
se determina el output: el tipo de sistema Mamdani (Mamdani y Assilian (1975)) y el sistema Sugeno (Sugeno
y Nishida (1985)).

En este trabajo se estudiard este dltimo para la proyeccion de volatilidad de tipo de cambio.

g9
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2.5. FUZZY LOGIC (LOGICA DIFUSA) CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.5.4.1. Sugeno

El método de interferencia difusa Takagi-Sugeno-Kang es similar a Mamdani en varios aspectos. En
las primeras dos partes de la interferencia, fuzzificando las entradas y aplicando el operador difuso son las
mismas. La principal diferencia entre Mamdani y Sugeno es que las funciones de membresia de salida de
Sugeno son lineales o constantes. Una regla tipica en el modelo tiene la forma de:

si el input es x y el input 2 es y, la salida nivel es 7 = ax + by + ¢
para un modelo de orden 0, el nivel 7 es una constante

Cada una de las reglas posee su propio nivel de salida, z;, y su grado de pertenencia a la regla para los inputs,
w;. Por ejemplo, para la regla AND con input de x = 1 e y = 2, el grado de pertenencia es:

= AndMethod(F(x), F>(y))
Donde Fy, F; son las funciones de membresia para los input 1 y 2.

Finalmente, la salida del sistema es la media ponderada de todas las reglas de salida:

Zie 1 Wizl

>N wi

OutputFinal =

Donde N es el nimero de reglas.

A continuacién, se muestra un diagrama de flujo que muestra en detalle el funcionamiento del
método:

Input MF

j‘n ut _L F )
* -
w Rule
n Weight
Input 2 = -_- lfflrlng strength)
Output MF

Z = aE4+0y+C

Cutput
Z L F:II

Ty

Figura 2.3: Diagrama de flujo, Fuente: MatlabR2017a Documentation

]
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CAPITULO 3. DATA

3 Data

La data histérica utilizada comprende desde 17/02/99 hasta 03/05/17 con un total de 4578 observacio-
nes diarias. El 80 % de las observaciones fue usado como datos de entrenamiento y el 20 % restante como
datos de prueba. La base de datos fue proporcionada por el Banco Federal de Saint-Louis. Los modelos
GARCH/EGARCH fueron testeados mediante Eviews mientras que los modelos hibridos, los indicadores
técnicos y el sistema de interferencia difuso fueron testeados en el software Matlab.

A continuacién, la tabla 4.1 muestra un resumen estadistico para las series de tipo de cambio,
rentabilidad y volatilidad de USD/EUR:

Tabla 3.1: Resumen Estadistico, Fuente: Elaboracién Propia

Serie Media Mediana Midximo  Minimo  Desv. Estindar ~ Asimetria  Curtosis  Jarque-Bera  Observaciones
Tipo de Cambio (USD/EUR) 1,210 1,243 1,601 0,827 0,176 -0,301 2,300 163,932 4609
Rentabilidad (Rt) -5.18E-06 0,000 0,046 -0,030 0,006 0,115 5,161 900,957 4578
Volatilidad (HVt) 3.87E-05 3.40E-05 0,000  3.59E-06 2.75E-05 3,076 17,673 47.950,410 4546

= Tipo de cambio:

En cuanto a la serie de tipo de cambio, podemos observar una media de 1,210 y una desviacion estdndar
de 0,176. Por otro lado, la Curtosis es menor que 3 (valor en el cual la serie usualmente es Mesoctirtica),
indicando que la serie presenta un bajo grado de concentracién en los valores centrales de la variable y
ademds, se tiene asimetria es negativa cercana a cero, mostrando que la serie es cercana a una curva
simétrica. Finalmente, el test de normalidad de Jarque-Bera muestra que la serie no distribuye normal.

]
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La siguiente figura ilutra el comportamiento histérico del tipo de cambio del par USD/EUR en el
periodo estudiado:

USD/EURO

1.7
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Figura 3.1: Serie de tipo de cambio USD/EUR histérica 1999-2017, Fuente:Elaboracién Propia

Continuando con el andlisis, a partir de la serie de tipo de cambio se obtiene la rentabilidad logaritmica:
= Rentabilidad Logaritmica

Para la serie de Rentabilidad, se tiene una media de -5.18E-06 y una desviacién estdndar de 0,006.
En cuanto a las medidas de concentracion y asimetria se encuentra un alto grado de concentracién a
los valores centrales de la variable y una leve asimetria positiva. En cuanto al test de Jarque-Bera, se
rechaza la hipéstesis nula de normalidad.

El siguiente grafico ilustra el comportamiento de la serie en el periodo estudiado:

Rentabilidad Logaritimica Rt
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Figura 3.2: Serie de Rentabilidad Logaritmica 1999-2017, Fuente:Elaboracién Propia

Finalmente, a partir de la Rentabilidad Logaritmica se genera la serie de Volatilidad Histérica (HV,)

g%
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= Volatilidad Histérica

En cuanto a la serie de Volatilidad Histdrica, se observa una media de 3.87E-05 y una desviacion
estandar de 2.75E-05. Dentro del periodo estudiado se encuentran ctimulos de volatilidad, en donde se
destacan especialmente los afios 2008-2009 debido a la crisis subprime. Con respecto a la concentracion,
se encuentra una distribucion Platicurtica, en donde los datos estdn concentrados en los valores centrales
de la variable y una clara asimetria positiva. Finalmente, en cuanto al test de normalidad se encontrd
que se rechaza la hipétesis de normalidad.

Volatilidad Historica HVt
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Figura 3.3: Serie de volatilidad histérica 1999-2017, Fuente:Elaboracién Propia

A partir de estas tres series se ajustardn los modelos econométricos (GARCH) y se prepararén los
input para las redes neuronales y el sistema de interferencia difusa.

]
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CAPITULO 4. METODOLOGIA

4 Metodologia

En esta seccion se desarrollaran los cuatro tipos de modelos a comparar. El primer modelo corresponde
a un modelo GARCH para pronosticar la volatilidad histérica. El segundo se apoya de los prondsticos del
modelo GARCH para usarlos como input en la red neuronal (ANN-GARCH). El tercer modelo corresponde
a siete indicadores técnicos de FOREX, los cuales alimentardn la red neuronal para pronosticar el valor
futuro de la volatilidad (ANN-TA). Finalmente, se usard un sistema de interferencia difusa alimentado por los
rezagos de la serie de volatilidad.

La implementacién computacional se realiz6 en un equipo con las siguientes caracteristicas técnicas:
Intel Core 15-6200U con gréficos Intel HD 520 (2,3 GHz, hasta 2,8 GHz, 3 MB de caché, 2 niicleos)

Para comparar el desempefio de los modelos se utilizardn funciones de pérdida (MAPE y MSE).

4.1. Pronostico de Volatilidad

4.1.1. Estimacion Serie de Retorno y Volatilidad Histérica

La volatilidad histérica se modelard usando la desviacién estdndar de la variacién de precios historicos.
La volatilidad histérica (HV) se calculara como la varianza de los retornos logaritmicos de una ventana mévil
de 30 dias (Yao et al. (2000)) .

HV; = n! Z[‘+n(rt - rprom)z

1=t

Donde r es la primera diferencia del logaritmo del precio, n es el tamafio de la ventana mévil (30 dias)
Y prom 1a media de la volatilidad histérica en la ventana.

4.1.2. GARCH/EGARCH

Dado el método de cdlculo estimado en la seccién anterior, la volatilidad se estimard mediante varios
modelos GARCH(1,1)/EGARCH(1,1) usando 3 distribuciones para el error (normal, t-student y GED) usando
una ventana mévil de 252 observaciones para el prondstico de 21 observaciones hacia adelante calculados
con Eviews 8.

4.1.3. Modelos ANN-GARCH/EGARCH

Utilizando los resultados de la seccién anterior y los primeros 5 rezagos de la serie de volatilidad
histérica (HV;) se alimenta la red neuronal, en la cual se probardn diferentes configuraciones de capas y
neuronas (desde 2 a 5 capas y desde 5 a 20 neuronas). El target para este modelo sera la serie (HV;;21). La
implementacién computacional se realiz6 a través de Matlab R2016a.
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4.1.4. ANN-Indicadores Técnicos

Similar al caso anterior, se utilizé como input 8 indicadores técnicos de FOREX ademas de los 5
primeros rezagos de la serie target (HV;,71).

Se construyeron los siguientes indicadores a partir de la serie HV:
1. Bandas de Bollinger (Middle, Lower, Upper bands)
Momentum
Aceleracion
Media Mévil Exponencial (EMA)
MACD
RSI

AN T

El método de célculo y su andlisis se encuentran en la seccién de Marco Tedrico.

4.1.5. Fuzzy Interference System

Similar al caso anterior, se pronosticara la serie de volatilidad histérica a partir de los rezagos de
la serie HV; y la misma matriz con rezagos mas los indicadores técnicos calculados en la seccién anterior.
Ambas configuraciones utilizardn como target a HV(;.21).

La implementacién computacional se realizé a través de Matlab R2016a a través del comando genfis2
probando una serie de rangos de cldster entre O y 1.

g9
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4.2. Benchmark

Para este trabajo se empleardn algunos indicadores de error que permitirdn determinar y comparar su
desempeifio pronosticando la volatilidad histérica del par de divisas.

En cuanto a la seleccién de los modelos hibridos, se analizardn cada una de las configuraciones por
neurona para posteriormente elegir entre aquellas que tuvieron mejor desempefio.

A continuacién se estudiardn las funciones de pérdida que se utilizaran para el andlisis de los
resultados.

4.2.1. Funciones de Pérdida

4.2.1.1. MAPE

_ 100 T2, 09
MAPE = e T —

4.2.1.2. MSE

Se calcula como:
MSE =m™" 31 (vi - 9)*

La naturaleza de esta funcién de pérdida es cuadritica, es decir que mientrds mas lejos se encuentre el
dato de la media, este serd penalizado proporcionalmente al cuadrado. Por lo tanto, los outliers son castigados
de forma mads fuerte que en una funcién de pérdida linealmente proporcional

Dentro de las funciones de pérdida estudiadas para analizar los errores se priorizard en primera instan-
cia al MAPE, puesto que provee una comparacion entre la volatilidad histdrica realizada y la pronosticada en
términos porcentuales.

En términos metodoldgicos, ademds del MAPE se considerard la complejidad del problema a resolver
con respecto a capas y neuronas(en el caso de los modelos ANN-GARCH y ANN-TA), es decir si la diferencia
entre las funciones de pérdida es realmente significativa entre uno u otro prondstico. Para el andlisis global se
consideraran los tiempos computacionales y el ranking con respecto a las demds funciones de pérdida.

4.2.2. Model Confidence Set

El test para determinar cudl modelo tiene un habilidad superior de prediccién (Superior Predictive
Ability) consiste en determinar cudl de los modelos (k=1, ..., m) son los mejores en términos de pérdida
esperada. La hipdtesis nula del test es que la funcién de pérdida de cada alternativa sea mayor que la del
modelo propuesto. Esta prueba fue propuesta por Hansen (2005).

Hy=u<0
Se tiene ademds, que i € R™ y se define u como:
p = E(dy)
y di = (dry, ...dm,) se define como:
dyr = L(&:, 60.4-n) — L(&t, Ok1—1n)

En donde m es la cantidad de modelos alternativos a testear, h la la cantidad de periodos, € la variable
de interés, L la funcién de pérdida asociada a £ y 6, €l conjunto de posibles reglas de decision.

]
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CAPITULO 5. RESULTADOS

5 Resultados

Con el fin de analizar la robustez de los resultados y buscar la mejor arquitectura de la Red Neuronal,
se sensibilizaran los pardmetros de el ANN, capas y neuronas. Especificamente las redes serdn evaluadas
con 5, 10, 15 y 20 neuronas y 2, 3, 4 y 5 capas. En el caso del Sistema de Inteferencia difusa se analizara la
influencia de los diferentes radios de cluster.

5.1. GARCH/EGARCH

A continuacién, se muestran las funciones de pérdida para la familia de modelos GARCH/EGARCH
con las 3 distribuciones estudiadas. Los ajustes de los modelos GARCH/EGARCH se encuentran en el Anexo
1.

5.1.1. Funciones de pérdida

En siguiente tabla se compara el desempefio de la familia de modelos GARCH/EGARCH con tres
distribuciones distintas.

Tabla 5.1: Funciones de pérdida para modelos GARCH/EGARCH, Fuente: Elaboracién Propia

Modelo MAPE MSE MCS

GARCH-normal 69,37%  1,4790E-09 1

GARCH-student 162,79 % 4,1934E-09 0,011
GARCH-GED 160,03 % 4,9671E-09 0,012
EGARCH-normal 104,46% 1,3617E-09 0,037
EGARCH-student 165,39%  1,4256E-08 0,037
EGARCH-GED 103,18% 1,2633E-09 0,037

Para el par USD/EUR se observa un mejor desempefio en términos porcetuales del modelo GARCH-
normal seguido de los modelos EGARCH (GED y normal). En cuanto a la dispersién (MSE), es posible
notar que el el EGARCH-GED y el EGARCH-normal tienen mejor desempefio seguido del GARCH-
normal, es decir que los primeros dos modelos funcionan mejor que el GARCH-normal en periodos de alta
volatilidad.

Con respecto al test de Hansen, se tiene que el modelo GARCH-normal posee la mayor capacidad
predictiva, dado que su P-valor para el test es de 1.

Ademads, para este par se observa que los modelos EGARCH a pesar de ser mds complejos (puesto
que toman en cuenta los efectos asimétricos) estos son superados por el modelo GARCH-normal tanto en
MAPE como en capacidad predictiva.
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Los valores pronosticados en esta seccion se utilizaran para alimentar la red neuronal para el modelo
hibrido mostrado en la seccidn siguiente.
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5.2. ANN-GARCH/EGARCH CAPITULO 5. RESULTADOS

5.2. ANN-GARCH/EGARCH

A continuacién, se analizaran los modelos hibridos (ANN-GARCH), los cuales usan como target a
pronosticar la volatilidad histérica en ¢ + 21.

5.2.1. ANN-GARCH-normal

Tabla 5.2: Funciones de pérdida para el modelo ANN-GARCH-normal, Fuente:Elaboracién Propia

Modelo ANN-GARCH-normal
Neuronas Capas MAPE MSE MCS VarMAPE %

5 2 56,64 % 1,125E-09 0,165 -22,46 %
5 3 56,93% 1,013E-09 0,087 -21,85 %
5 4 55,62% 1,071E-09 0,279 -24,73 %
5 5 54,76 %  8,718E-10 1 -26,67 %
10 2 60,66 % 1,214E-09 0 -14,36 %
10 3 61,37% 1,228E-09 0 -13,04 %
10 4 59,71%  1,170E-09 0 -16,17 %
10 5 56,40% 9,594E-10 0,174 -23,00 %
15 2 69,25% 1,517E-09 0 -0,17 %
15 3 65,33 % 1,523E-09 0 -6,17 %
15 4 63,65% 1,325E-09 0 -8,98 %
15 5 61,23%  1,208E-09 0 -13,28 %
20 2 75,85%  1,960E-09 0 8,54 %

20 3 69,86 % 1,562E-09 0 0,71 %

20 4 66,44 % 1,455E-09 0 -4,40 %
20 5 64,24 %  1,457E-09 0 -7,98 %

GARCH-normal  69,37% 1,479E-09

Para el modelo ANN-GARCH-normal la mejor configuracién de la red obtenida corresponde a (5
neuronas, 5 capas), la cual obtiene una mejora de un 26,46 % con respecto al GARCH-normal, obteniendo un
MAPE de 54,76 % y un MSE de 8,71783E-10.

En relacién MCS (con 0.05 de significancia), se obtuvieron como cantidatos a mejores modelos las
siguientes configuraciones: (5 capas, 2 neuronas), (5 capas, 3 neuronas), (5 capas, 4 neuronas), (5 capas, 5
neuronas) y (10 capas, 5 neuronas). Con respecto a la seleccién de arquitectura de la red neuronal, se nota
una variacién de 1,5 % en términos de MAPE entre las configuraciones (5 neuronas, 5 capas) y (5 neuronas, 4
capas). A pesar que la primera configuracién es mds compleja y requiere mayor tiempo de procesamiento,
esta tiene el mejor rendimiento del set segun el test de Hansen dentro del set, con un P-valor de 1.

Para este set se nota que un mayor nimero de neuronas no aumenta la precision del prondstico, a
excepcion del modelo (10 neuronas, 5 capas), el cual obtiene el tercer lugar en términos de precision del
prondstico y el segundo en cuanto a MSE.
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5.2.2. ANN-GARCH-student

Tabla 5.3: Funciones de pérdida para el modelo ANN-GARCH-student, Fuente:Elaboracién Propia

Modelo ANN-GARCH-student
Neuronas Capas MAPE MSE MCS VarMAPE %
5 2 56,53%  1,104E-09 0,132 -187,98 %
5 3 56,71%  1,187E-09 0,132 -187,04 %
5 4 5494%  9,893E-10 0,855 -196,28 %
5 5 54,80%  9,373E-10 1 -197,08 %
10 2 62,62%  1,656E-09 0 -159.95 %
10 3 61,44%  1,455E-09 0 -164.,93 %
10 4 58,69% 1,617E-09 0,001 -177,37 %
10 5 58,03%  1,234E-09 0,004 -180,53 %
15 2 69,62%  1,901E-09 0 -133,84 %
15 3 64,10%  1,782E-09 0 -153,95 %
15 4 64,20%  1,709E-09 0 -153,58 %
15 5 60,87 %  1,254E-09 0 -167,43 %
20 2 74,69 %  2,654E-09 0 -117,94 %
20 3 68,66 %  1,928E-09 0 -137,10 %
20 4 66,21 %  2,115E-09 0 -145,88 %
20 5 61,48%  1,489E-09 0 -164.,78 %

GARCH-student  162,79% 4,193E-09

Para el modelo ANN-GARCH-student la mejor configuracion de la red obtenida corresponde a (5
neuronas, 5 capas), la cual mejora un 197,08 % con respecto al GARCH-student, obteniendo un MAPE de
54,80 % y un MSE de 9,37291E-10.

En relacién test de Hansen, se obtuvieron como cantidatos a mejores modelos las siguientes confi-
guraciones: (5 capas, 2 neuronas), (5 capas, 3 neuronas), (5 capas, 4 neuronas), (5 capas, 5 neuronas), (10
capas, 4 neuronas) y (10 capas, 5 neuronas). En cuanto a la arquitectura de la red neuronal, se nota que las
dos mejores configuraciones (5 neuronas, 5 capas) y (5 neuronas, 4 capas) obtienen p-valores para el test de 1
y 0,855 respectivamente. Para este caso, ambos modelos tienen un desempefio similar en cuanto a funciones
de pérdida.

En cuanto al resto de los modelos del set, la variacién entre el MAPE con respecto a la mejor
configuracion, oscila entre un 3,16 % y un -4,70 %. En contraste del MSE, donde estas diferencias llegan a
alcanzar un -36,22 % dentro del mismo set, implicando una menor capacidad predictiva en periodos de alta
volatilidad.

Similar al caso anterior, una mayor cantidad de neuronas no mejora la precisién del prondstico, a
pesar de que dos configuraciones si pertenezcan al set, su capacidad predictiva no es comparable con las
mejores configuraciones.
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CAPITULO 5. RESULTADOS

5.2.3. ANN-GARCH-GED

Tabla 5.4: Funciones de pérdida para el modelo ANN-GARCH-GED, Fuente:Elaboracién Propia

Modelo ANN-GARCH-GED
Neuronas Capas  MAPE MSE MCS VarMAPE %
5 2 56,42% 1,161E-09 0,238 -183,64 %
5 3 5521% 1,063E-09 0,765 -189,87 %
5 4 5528%  1,234E-09 0,765 -189,47 %
5 5 54,75%  1,011E-09 1 -192,31%
10 2 61,76 %  1,399E-09 0 -159,10 %
10 3 61,16% 1,477E-09 0 -161,66 %
10 4 5795% 1,273E-09 0,003 -176,13 %
10 5 57,08%  1,268E-09 0,093 -180,36 %
15 2 70,24 %  2,454E-09 0 -127,83 %
15 3 67,18%  1,763E-09 0 -138,20 %
15 4 63,03%  1,895E-09 0 -153,91 %
15 5 60,66 %  1,422E-09 0 -163,82 %
20 2 76,08 %  2,780E-09 0 -110,35 %
20 3 69,49%  2,062E-09 0 -130,29 %
20 4 66,13%  1,998E-09 0 -141,99 %
20 5 62,47%  1,684E-09 0 -156,15%
GARCH-GED 160,03%  4,967E-09

En cuanto al modelo ANN-GARCH-GED, se obtuvo como mejor configuracion (5 neuronas, 5 capas),
la cual mejora un 160,03 % con respecto al GARCH-student, obteniendo un MAPE de 54,75 % y un MSE de

1,0108E-09.

Al estudiar la capacidad predictiva de los modelos, se encontré que los cantidatos a mejores modelos
son las siguientes configuraciones: (5 capas, 2 neuronas), (5 capas, 3 neuronas), (5 capas, 4 neuronas), (5
capas, 5 neuronas), (10 capas, 4 neuronas) y (10 capas, 5 neuronas). En cuanto a la arquitectura de la red
neuronal, se tienen tres mejores configuraciones (5 neuronas, 5 capas), (5 neuronas, 3 capas) y (5 neuronas, 4
capas). El primer modelo tiene un p-valor de 1, mientras que las otras dos configuraciones tienen la misma

capacidad predictiva al tener un un p-valor de 0,765.

Finalmente, al aumentar el nimero de neuronas se observa que el desempefio de los prondsticos no

mejora de manera significativa.
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5.2.4. ANN-EGARCH-normal

Tabla 5.5: Funciones de pérdida para el modelo ANN-EGARCH-normal, Fuente:Elaboracién Propia

Modelo ANN-EGARCH-normal
Neuronas Capas MAPE MSE MCS VarMAPE %

5 2 56,59 %  1,043E-09 0,005 -84,58 %
5 3 55,61% 1,010E-09 0,104 -87,85 %
5 4 5432%  9,118E-10 0,744 -92,29 %
5 5 54,06%  9,293E-10 1 -93,21 %
10 2 63,62%  1,416E-09 0 -64,19 %
10 3 60,35%  1,179E-09 0 -73,07 %
10 4 58,56 %  1,194E-09 0 -78,37 %
10 5 5727%  1,146E-09 0,004 -82,40 %
15 2 66,85%  1,607E-09 0 -56,25 %
15 3 64,86 %  1,380E-09 0 -61,04 %
15 4 62,27%  1,278E-09 0 -67,75 %
15 5 5991%  1,247E-09 0 -74,35 %
20 2 72,51%  1,716E-09 0 -44,06 %
20 3 69,18%  1,867E-09 0 -51,00 %
20 4 64,85% 1,411E-09 0 -61,08 %
20 5 61,38%  1,374E-09 0 -70,17 %

EGARCH-normal 104,46% 1,362E-09

Con respecto al modelo ANN-EGARCH-normal la mejor configuracién obtenida corresponde a (5
neuronas, 5 capas), la cual mejora el MAPE un 93,21 % con respecto al GARCH-normal, obteniendo un
MAPE de 54,06 % y un MSE de 9,29271E-10.

Por otra parte, se determinaron los mejores modelos segtin el test de Hansen resultando como mejores
modelos las siguientes configuraciones: (5 capas, 2 neuronas), (5 capas, 3 neuronas), (5 capas, 4 neuronas),
(5 capas, 5 neuronas) y (10 capas, 5 neuronas). Ademads, dentro del set no existen variaciones porcentuales
significativas con respecto al MAPE entre modelos, pero si con respecto al MSE. Esto tltimo es lo que provoca
que la capacidad predictiva de el resto de los modelos sea inferior a las mejores configuraciones.

Similar a los casos anteriores, un mayor nimero de neuronas no mejora la precisiéon del prondstico.
También se nota que ciertos modelos con 15 y 20 neuronas cuentan con un menor desempefio en términos de
MSE que el modelo econométrico.
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5.2.5. ANN-EGARCH-student

Tabla 5.6: Funciones de pérdida para el modelo ANN-EGARCH-student, Fuente:Elaboracién Propia

Modelo ANN-EGARCH-student

Neuronas Capas MAPE MSE MCS Var.MAPE %
5 2 57,70%  1,386E-09 0,017 -186,64 %
5 3 56,47%  2,278E-09 0,331 -192,88 %
5 4 55,88%  1,704E-09 0,331 -195,98 %
5 5 55,01 %  1,125E-09 1 -200,64 %
10 2 63,51%  2,771E-09 0 -160,41 %
10 3 6290%  4,151E-09 0 -162,92 %
10 4 58,92%  1,285E-09 0,008 -180,70 %
10 5 5891%  1,693E-09 0,008 -180,76 %
15 2 71,58 %  4,189E-09 0 -131,05 %
15 3 63,37%  3,227E-09 0 -160,98 %
15 4 62,89%  2,194E-09 0 -162,97 %
15 5 61,10%  2,347E-09 0 -170,68 %
20 2 78,62%  6,570E-09 0 -110,37 %
20 3 72,49%  1,180E-08 0 -128,16 %
20 4 67,12%  2,417E-09 0 -146,40 %
20 5 64,01 %  3,551E-09 0 -158,36 %

EGARCH-student 165,39 % 1,426E-08

En cuanto al modelo ANN-EGARCH-student la mejor configuracién obtenida corresponde a (5
neuronas, S capas), la cual mejora el MAPE un -200,64 % con respecto al modelo econométrico, resultando
en un MAPE de 55,01 % y un MSE de 1,12478E-09.

Analizando la capacidad predictiva de los modelos se encontré que los mejores modelos son: (5
capas, 2 neuronas), (5 capas, 3 neuronas), (5 capas, 4 neuronas), (5 capas, 5 neuronas),(10 capas, 4 neuronas)
y (10 capas, 5 neuronas). Similar a modelos anteriores, dentro del set no existen variaciones porcentuales
significativas con respecto al MAPE entre modelos, pero si con respecto al MSE, es decir que en periodos
de alta volatilidad su capacidad predictiva disminuye. Estas variaciones oscilan entre 0,6 % y 22,3 %,
observandose que la configuracién de (10 neuronas, 4 capas) a pesar de tener el peor MAPE del set es
la segunda configuracién en cuanto a MSE.
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5.2. ANN-GARCH/EGARCH

5.2.6. ANN-EGARCH-GED

Tabla 5.7: Funciones de pérdida para el modelo ANN-EGARCH-GED, Fuente:Elaboracién Propia

Modelo ANN-EGARCH-GED
Neuronas Capas MAPE MSE MCS VarMAPE %
5 2 5501% 9,479E-10 0,15 -87,58 %
5 3 55,04% 1,016E-09 0,15 -87,47 %
5 4 5511% 9,367E-10 0,15 -87,23 %
5 5 53,61%  9,013E-10 1 -92,48 %
10 2 63,82%  1,386E-09 0 -61,69 %
10 3 60,08%  1,283E-09 0 -71,74 %
10 4 59,11%  1,162E-09 0 -74,57 %
10 5 57,26 %  1,115E-09 0 -80,21 %
15 2 66,74%  1,612E-09 0 -54,61 %
15 3 63,69%  1,309E-09 0 -62,00 %
15 4 60,83%  1,235E-09 0 -69,61 %
15 5 59.27%  1,034E-09 0 -74,08 %
20 2 73,64%  1,816E-09 0 -40,11 %
20 3 69,61 %  1,607E-09 0 -48,23 %
20 4 64,94%  1,609E-09 0 -58,89 %
20 5 61,14%  1,389E-09 0 -68,77 %
EGARCH-GED  103,18% 1,263E-09

En cuanto al modelo ANN-EGARCH-GED la mejor configuracién obtenida corresponde a (5 neuronas,
5 capas), la cual mejora el MAPE un 92,48 % con respecto al EGARCH-GED, resultando en un MAPE de

53,61 % y un MSE de 9,013E-10.

Mediante el test de Hansen se encontré que las configuraciones que pertenecen al MCS son: (5 capas,
2 neuronas), (5 capas, 3 neuronas), (5 capas, 4 neuronas) y (5 capas, 5 neuronas). Se observa que la dltima
configuracion planteada tiene un p-valor para el test de 1, siendo estadisticamente la que tiene una mejor
capacidad predictiva. Con respecto al resto del set, se observa un desempefio parejo entre modelos con
excepcion de la configuracion (5 neuronas, 4 capas) que a pesar de ser la dltima en cuanto a MAPE, es la
segunda con respecto a MSE. Finalmente, el resto del set tiene la misma capacidad predictiva con un p-valor

de 0,15.
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5.3. ANN-Technical Analysis(ANN-TA)

Tabla 5.8: Funciones de pérdida para el modelo ANN-TA, Fuente:Elaboracién Propia

Modelo ANN-TA

Neuronas Capas MAPE MSE MCS
5 2 4398%  6,1445E-10 0,168
5 3 43,10% 6,54458E-10 0,39
5 4 43,51 % 6,22392E-10 0,269
5 o) 42,63 % 5,73707E-10 1
10 2 49,97 % 9,37566E-10 0
10 3 48,68 % 8,14954E-10 0
10 4 47,12% 7,68315E-10 0
10 5 46,01 %  8,48693E-10 0
15 2 51,55% 9,71207E-10 0
15 3 48,83 % 8,10045E-10 0
15 4 47,19% 7,51388E-10 0
15 5 46,65% 7,33233E-10 0
20 2 62,92% 1,52764E-09 0
20 3 56,00% 1,13863E-09 0
20 4 53,18% 9,86144E-10 0
20 5 50,38%  9,29659E-10 0

Para el enfoque basado en indicadores técnicos, las configuraciones que pertenecen al MCS con 5 %
de significancia son: (5 neuronas, 2 capas), (5 neuronas, 3 capas), (5 neuronas, 4 capas) y (5 neuronas, 5
capas). Analizando los resultados del set, se tiene que el modelo con p-valor igual a 1 corresponde a (5
neuronas, 5 capas), obteniendo un MAPE de 42,63 % y un MSE de 5,73707E-10. Las demds configuraciones
de 5 capas y 2,3 y 4 neuronas se encuentran dentro del mismo orden de magnitud de MAPE y MSE.

A pesar que la configuracién de (5 capas, 5 neuronas) sea mas compleja y que su variacién en términos
de MAPE no sea significativa frente al resto de modelos del set, esta diferencia si es notoria con respecto al
MSE, es decir que el modelo seleccionado tiene mejores prondsticos en periodos de alta volatilidad.

Finalmente, en cuanto las modelos con mayor nimero de neuronas, se obtuvo que los modelos (15
neuronas, S capas) y (10 neuronas, 5 capas) obtuvieron buen rendimiento a pesar de no pertenecer al Model
Confidence Set.

Este enfoque tiene la ventaja de no utilizar supuestos sobre distribuciones como en los modelos
GARCH y ANN-GARCH, son sencillos de calcular y logran capturar la volatilidad y la tendencia de la divisa
estudiada.
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5.4. Fuzzy Interference System (FIS)

54.1. FIS

A continuacién, se muestran las funciones de pérdida para el Sistema de Interferencia Difusa (FIS) de
Sugeno utilizando diferentes radios de cluster:

Tabla 5.9: Funciones de pérdida para FIS, Fuente:Elaboracién Propia

Radio de Cluster MAPE MSE MCS
0.15 31,17% 2,6421E-10 0,806
0.2 31,06% 2,6427E-10 1
0.25 31,16% 2,6451E-10 0,806
0.35 32,12% 2,6545E-10 0,287
04 32,12% 2,6554E-10 0,287
0.45 3228% 2,6576E-10 0,251
0.5 3392% 2,6622E-10 0,11

Para el Sistema de Interferencia Difusa de Sugeno se probaron radios de cluster en el intervalo
[0.15,0.5], encontrandose que el radio que entrega los mejores prondsticos corresponde a 0.2, con un MAPE
de 31,06 % y un MSE de 2,64267E-10. En cuanto al test de Hansen, este modelo resulta ser el que tiene
la mejor capacidad predictiva, con un p-valor igual a 1. Es importante mencionar que todos los modelos
testeados pertenecen al Model Confidence Set, notando que hay configuraciones que tienen el mismo p-valor
(Radios de 0.15y 0.25 y 0.35 y 0.4), es decir la misma capacidad predictiva.

En cuanto al rango de cluster, es importante mencionar que al seleccionar un valor pequefio como
6ptimo (0.2), se producen muchas reglas que al utilizar un radio mas grande. A pesar de esto, el valor obtenido
estd dentro de los rangos aceptados Demirli y Muthukumaran (2000).

Una de las ventajas del FIS es que al ser un enfoque computacional (Model Free) no necesita supuestos
de distribucién y requiere menos informacién y tiempos de procesamiento (los cuales son inferiores a un
minuto, en comparacién al enfoque de redes neuronales que requiere en promedio entre 4 y 6 horas)

En la siguiente seccién se reforzara este enfoque utilizando los indicadores técnicos calculados en el
modelo ANN-TA.
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54.2. FIS-TA

Usando la misma base de rezagos anterior, se agregan los indicadores técnicos utilizados en la seccién
de ANN-TA, resultando:

Tabla 5.10: Funciones de pérdida para FIS+TA, Fuente:Elaboracién Propia

Radio de Cluster MAPE MSE MCS

0.3 29,79 %  2,3021E-10 1

0.45 30,20%  2,3344E-10 0,329
0.5 30,70% 2,3257E-10 0,217
0.65 30,64 % 2,3014E-10 0,217
0.8 31,51% 2,4154E-10 0,217
0.95 31,51% 2,4154E-10 0,217

Como resultado del test de Hansen, se aprecia que todos los modelos pertenecen al Model Confidence
Set, teniendo 4 de ellos la misma precisién en los prondsticos (Radios de 0.5, 0.65, 0.8, 0.95) y las dos
mejores configuraciones, las cuales tienen érdenes de magnitud similares en MAPE y MSE.

En cuanto a las funciones de pérdida, la mejor configuracién corresponde al radio de cluster de
0,3, obteniendo un MAPE de 29,79 % y un MSE de 2,30206E-10. Cabe destacar que esta configuracion
es superada en términos de MSE por el modelo con radio de cluster de 0,6, obteniendo una variacién no
significativa de 0,03 % con respecto al primer modelo.

Similar al caso anterior, el radio de cluster que obtiene los mejores resultados en cuanto a MAPE
y MSE es el Radio de 0.3. Similar al caso anterior, se encuentra dentro del rango recomendado por Chiu
(1994).

Tabla 5.11: Valores recomendados en Substractive Clustering para R,. Fuente: Elaboracién propia.

Autor  Radio de Cluster

Chiu [0.25,0.50]
Demirli [0.15,1]

Para ambos casos los tiempos computacionales fueron inferiores a 1 minuto, logrando ser una
aproximacion sin supuestos (como el caso de los modelos GARCH y los modelos hibridos ANN-GARCH)
similar al enfoque ANN-TA.

Finalmente, este enfoque cuenta con las mismas ventajas mencionadas en la seccién anterior, ademas
de ser reforzado por los mismos indicadores técnicos utilizados en la secién de ANN-TA. Es posible notar que
tanto el enfoque de redes neuronales como el sistema de interferencia difuso ayudan a reconocer y capturar
patrones no lineales (que los modelos econométricos no logran capturar) ademds de mejorar el prondstico de
manera significativa.

La estructura construida a través de genfis2 no realiza ninguna optimizacion iterativa y puede ser
utilizado para preprocesar las reglas a utilizar en ANFIS.
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S.5.

5.5.1.

Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

A continuacién, se muestra un resumen de las mejores configuraciones estudiadas en las secciones

anteriores:

Tabla 5.12: Benchmark modelos. Fuente: Elaboracién propia

Modelo Ranking MCS (5 %)
FIS-TA(0.3) 1 1
FIS (0.2) 2 0,017
ANN-GARCH-student (5,5) 3 0
ANN-TA 4 0
ANN-EGARCH-student (5,5) 5 0
ANN-GARCH-normal (5,5) 6 0
ANN-GARCH-GED (5,5) 7 0
ANN-EGARCH-normal (5,5) 8 0
GARCH-normal 9 0
ANN-EGARCH-GED (5,5) 10 0

A partir de los resultados obtenidos es posible concluir:

Las redes neuronales ayudan a mejorar la performance del prondstico de los modelos econométricos
(GARCH y EGARCH), siendo esta mejora estadisticamente significativa segiin el test de Hansen en
cada uno de los casos estudiados. En términos de resultados, los modelos econométricos e hibridos
que lograron mejor performance corresponden a ANN-EGARCH-GED, ANN-EGARCH-normal,
ANN-GARCH-GED y ANN-GARCH-normal.

En el caso de los modelos econométricos, a pesar que los modelos EGARCH sean mds complejos,
dado que toman en cuenta los efectos asimétricos de las distribuciones, la precision de sus prondsticos
no logra superar al modelo GARCH-normal.

El enfoque de indicadores técnicos y el Sistema de Interferencia Difusa cuentan con la ventaja de
ser modelos libres de supuestos de distribucién, ademds de ser mds simples de entender y cuanti-
ficar. A diferencia del primer modelo, el Sistema de Inteferencia Difusa cuenta con bajos tiempos
computacionales, dado que no requiere ningtin proceso iterativo.

Dentro del test de Hansen realizado entre todos los prondsticos se encontré que los Unicos que
pertenecen al set de mejores son todos los modelos FIS-TA y los modelos FIS (con clusters pequefios).
Esto deja en evidencia que los indicadores técnicos mejoran la performance del Sistema de Interferencia
Difusa, logrando capturar la tendencia y la volatilidad del par USD/EUR.

5.5.2. Recomendaciones

Resulta interesante ampliar este andlisis a otras divisas, por ejemplo a los pares USD/JPY y USD/CAD,

con el fin de generar una posible estrategia de inversion en el mercado Forex. Referente al Sistema de
Interferencia Difusa propuesto en este trabajo, es posible mejorar atin mas su desempefio utilizdndolo como
pre-procesador para ANFIS para determinar las reglas iniciales.
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ANEXO A. ANEXOS

A Anexos

A.l.

A.1.1. Ajuste GARCH-normal

Modelos GARCH/EGARCH

= Equation: GARCH_NORMAL Workfile: MEMORIA EXRATE USDEUR.. - B X

[ViewIProcIObject] [PrinthameIFreeze] [EstimateIForecastIStatsIResids]

Dependent Variable: RT

Sample: 4298 4549

Included observations: 252
Convergence achieved after 17 iterations
Presample variance: backcast (parameter=0.7)
GARCH = C({3/"RESID(-1)"2 + (1 - C(3)/*GARCH(-1)

Method: ML - ARCH (Margquardt) - Mormal distribution
Date: 061517 Time: 12:35

Wariable Coeflicient Std. Error z-Statistic Frob.

c -0.000109 0.000275  -0.395490 0.6917

RT(-1) -0.056844 0.059314  -0.958352 0.3379

Variance Equation

RESID(-1p"2 0.060890 0013731 4419874 0.0000
GARCHI(-1) 0.939310 0013731 G8.40705 0.0000
R-squared 0.004819 Mean dependentvar -0.000152
Adjusted R-squared 0.000838 5.D. dependentvar 0.005214
S.E. ofregression 0.005212  Akaike info criterion -7.640140
Sum squared resid 0.0067¥92 Schwarz criterion -7.598123
Log likelihood 965.6577 Hannan-Quinn criter. -7.623234

Durbin-Watson stat 2.034052

Figura A.1: Ajuste GARCH-normal, Fuente:Elaboracién Propia
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ANEXO A. ANEXOS

A.1. MODELOS GARCH/EGARCH

A.1.2. Ajuste GARCH-student

= Equation: GARCH_STUDENT Workfile: MEMORIA EXRATE USDE.. - O X

[ViewIProcIObject] [PrinthameIFreeze] [EstimateIForecastIStatsIResids]

Dependent Variable: RT

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Student's t distribution
Date: 061517 Time: 15:16

Sample: 4298 4549

Included observations: 252
Convergence achieved after 150 iterations

Presample variance: backcast (parameter=0.7)
GARCH = C(3) + C(4FRESID(-1*2 + C{8)GARCH(-1)

Variable Coeflicient Std. Error z-Statistic Frob.

c -0.000104 0.000291 -0.357571 0.7207

RT(-1) -0.023504 0.059363  -0.395935 0.6922

Variance Equation

c 1.62E-06 214E-06 0.759900 0.4473
RESID(-1y2 0.037125 0.039476 0.940443 0.3470
GARCHI(-1) 0.902632 0.109133 8.270919 0.0000
T-DIST. DOF 5411972 1.671152 3.238468 0.0012
R-squared 0.002720 Mean dependentvar -0.000152
Adjusted R-squared -0.001268 5.0. dependentvar 0.005214
S.E. of regression 0.005218  Akaike info criterion -7.744693
Sum squared resid 0.006806 Schwarz criterion -7.660659
Log likelihood 981.8313 Hannan-Quinn criter. -7.710879

Durbin-Watson stat 2.098164

A.1.3. Ajuste GARCH-GED

Figura A.2: Ajuste GARCH-student, Fuente:Elaboracién Propia

= Equation: GARCH_GED Workfile: MEMORIA EXRATE USDEURO FIN... - O X

[Viewl ProcIObject] [PrinthameIFreeze] [EstimateIForecastIStatsIResids]

Dependent Variable: RT

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Date: 061517 Time: 15:22

Sample: 4298 4549

Included observations: 252
Convergence achieved after 18 iterations

Presample variance: backcast (parameter=0.7)
GARCH = C(3) + CUP'RESID(-1}"2 + C(5)*GARCH(-1)

Variable Coeflicient Std. Error z-Statistic Frob.

c -0.000191 0.000270  -0.707959 0.4790

RT(-1) -0.059757 0.055768  -1.071538 0.2839

Variance Equation

c 1.69E-06 2 56E-06 0.661592 0.5082
RESID(-1y"2 0.037840 0.044714 0.846268 0.3974
GARCHI-1) 0.899593 0.128892 6.979418 0.0000
GED PARAMETER 1.174548 0.120991 9707701 0.0000
R-squared 0.004969 Mean dependentvar -0.000152
Adjusted R-squared 0.000889 S.D. dependentvar 0.005214
S.E. ofregression 0.005212  Akaike info criterion -7.743872
Sum squared resid 0.006791 Schwarz criterion -7.659838
Log likelihood 981.7279 Hannan-Quinn criter. -7.710058

Durbin-Watson stat

2.028596

Figura A.3: Ajuste GARCH-GED, Fuente:Elaboracién Propia
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A.1. MODELOS GARCH/EGARCH ANEXO A. ANEXOS

A.14. Ajuste EGARCH-normal

= Equation: EGARCH_NORMAL Workfile: MEMORIA EXRATEUSD... - B X

[ViewIProcIObject] [PrintINameIFreeze] [EstimateIForecastIStatsIResids]

Dependent Variable: RT

Method: ML - ARCH

Date: 06M15M17 Time: 12:50

Sample: 4298 4549

Included observations: 252

Convergence achieved after 130 iterations

Presample variance: backcast (parameter=0.7)

LOG(GARCH) = C(3) + C{4/*ABS(RESID(-1V@SQRT(GARCH{-1))) + C(5)
*RESID(-1V@SQRT(GARCH(-1)) + C(B)*LOG(GARCH(-1))

Variable Coeflicient Std. Error Z-Statistic Frob.
c -8.76E-05 0.000328  -0.266791 0.7896
RT(-1) -0.059125 0.074463  -0.794017 0.4272

Wariance Equation

C(3) -16.22439 3607471 -4.497441 0.0000

C(4) 0.209064 0.110255 1.896189 0.0579

C(5) 0.003524 0.080501 0.043781 0.9651

C(8) -0.525362 0343718 -1.528469 0.1264
R-squared 0.004779 Mean dependentvar -0.000152
Adjusted R-squared 0.000798 S.D. dependentvar 0.005214
S.E. ofregression 0.005212  Akaike info criterion -7.649261
Sum squared resid 0.006792 Schwarz criterion -7.565227
Log likelihood 969.8069 Hannan-Cuinn criter. -7.615447
Durbin-Watson stat 2.029456

Figura A.4: Ajuste EGARCH-normal, Fuente:Elaboracién Propia

A.1.5. Ajuste EGARCH-student

= Equation: EGARCH_STUDENT Workfilee MEMORIA EXRATE USDEU.. - B8 X
[ViewIProcIObject] [PrinthameIFreeze] [EstimateIForecastIStatsIResids]
Dependent Variable: RT ~
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Student’s t distribution
Date: 061517 Time: 15:32
Sample: 4298 4549
Included observations: 252
Convergence achieved after 21 iterations
Presample variance: backcast (parameter=0.7)
LOG(BARCH) = C(3) + C(4/*ABS(RESID(-1)}/@SORT(GARCH(-1))) + C(5)
*RESID(-1V@SQRT(GARCH(-1)) + C(6FLOG(GARCH(-1))
Wariable Coeflicient Std. Error z-Statistic Frob.
c -2.87E-05 0.000290  -0.098821 0.9213
RT(-1) -0.065725 0.060070  -1.094137 0.2739
Variance Equation
C(3) -18.16573 2909129  -5.244390 0.0000
Ci4) 0183301 0.145072 1.263514 0.2064
C(5) -0.054797 0.083899  -0.653129 05137
C{B) -0.709927 0.280061  -2.534904 0.0112
T-DIST. DOF 5112081 1.502433 3.402535 0.0007
R-squared 0.004438 Mean dependentvar -0.000152
Adjusted R-squared 0.000456 5.D. dependentvar 0.005214
S.E. ofregression 0.005213  Akaike info criterion -T.734774
Sum squared resid 0.006794 Schwarz criterion -7.636734
Log likelihood 981.5815 Hannan-Quinn criter. -7.695324
Durbin-Watson stat 2.015830
W

Figura A.5: Ajuste EGARCH-student, Fuente:Elaboracién Propia
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ANEXO A. ANEXOS A.2. BENCHMARK Y MODEL CONFIDANCE SET

A.1.6. Ajuste EGARCH-GED

= Equation: EGARCH_GED Workfile: MEMORIA EXRATE USDEUROFl... - 8 X

[Viewl ProcIObject] [PrinthameIFreeze] [EstimatelForecastIStatsIResids]

Dependent Variable: RT

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)

Date: 061517 Time: 15:41

Sample: 4298 4549

Included observations: 252

Convergence achieved after 23 iterations

Presample variance: backcast (parameter=0.7)

LOG(GARCH) = C(3) + C(4/*ABS(RESID{-1)}/@SORT(GARCH(-1))) + C(5)
*RESID(-1V@SQRT(GARCH(-1)) + C{EFLOG{GARCH{-1))

Variable Coeflicient Std. Error z-Statistic Frob.
c -9.03E-05 0.000264  -0.342298 07321
RT(-1) -0.091114 0.055840  -1.631685 0.1027

Wariance Equation

C{3) -18.23027 3233038 -5.638745 0.0000
Ci4) 0.177502 0.155172 1.143907 0.2527
C(5) -0.052349 0.097327  -0.537872 0.5907
C(8) -0.716476 0311650  -2.298979 0.0215

GED PARAMETER 1.143642 0113144 1010788 0.0000

R-squared 0.004544 Mean dependentvar -0.000152
Adjusted R-squared 0.000562 S.D. dependentvar 0.005214
S.E. of regression 0.005213  Akaike info criterion -7.733399
Sum squared resid 0.006793 Schwarz criterion -7.635359
Log likelihood 981.4083 Hannan-Quinn criter. -7.693950
Durbin-Watson stat 1.968047

Figura A.6: Ajuste EGARCH-GED, Fuente:Elaboracién Propia

A.2. Benchmark y Model Confidance Set

Tabla A.1: Funciones de pérdida y MCS al 1 %, 5 % y 10 %. Fuente: Elaboracion propia.

Modelo Capas MAPE MSE MCS (1%) MCS (5%) MCS(10%)
GARCH-normal - 69,37%  1,479E-09 0 0 0
GARCH-student - 162,79 %  4,193E-09 0 0 0

GARCH-GED - 160,03%  4,967E-09 0 0 0
EGARCH-normal - 104,46 % 1,362E-09 0 0 0
EGARCH-student - 165,39%  1,426E-08 0 0 0

EGARCH-GED - 103,18% 1,263E-09 0 0 0

g9
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A.2. BENCHMARK Y MODEL CONFIDANCE SET ANEXO A. ANEXOS

Tabla A.2: Funciones de pérdida y MCS al 1 %, 5 % y 10 %. Fuente: Elaboracién propia.

Modelo Capas MAPE MSE MCS (1%) MCS (5%) MCS(10 %)

GARCH-normal (5 neuronas) 56,64 % 1,125E-09
GARCH-normal (5 neuronas) 56,93% 1,013E-09
GARCH-normal (5 neuronas) 55,62% 1,071E-09
GARCH-normal (5 neuronas) 54,76 % 8,718E-10
GARCH-normal (10 neuronas) 60,66 % 1,214E-09
GARCH-normal (10 neuronas) 61,37% 1,228E-09
GARCH-normal (10 neuronas) 59,71 % 1,170E-09
GARCH-normal (10 neuronas) 56,40% 9,594E-10
GARCH-normal (15 neuronas) 69,25% 1,517E-09
GARCH-normal (15 neuronas) 65,33 % 1,523E-09
GARCH-normal (15 neuronas) 63,65% 1,325E-09
GARCH-normal (15 neuronas) 61,23 % 1,208E-09
GARCH-normal (20 neuronas) 75.85% 1,960E-09
GARCH-normal (20 neuronas) 69,86 % 1,562E-09
GARCH-normal (20 neuronas) 66,44 % 1,455E-09
GARCH-normal (20 neuronas) 64,24 % 1,457E-09
GARCH-student (5 neuronas) 56,53% 1,104E-09
GARCH-student (5 neuronas) 56,71% 1,187E-09
GARCH-student (5 neuronas) 54,94 % 9,893E-10
GARCH-student (5 neuronas) 54,80% 9,373E-10
GARCH-student (10 neuronas) 62,62% 1,656E-09
GARCH-student (10 neuronas) 61,44 % 1,455E-09
GARCH-student (10 neuronas) 58,69% 1,617E-09
GARCH-student (10 neuronas) 58,03% 1,234E-09
GARCH-student (15 neuronas) 69,62% 1,901E-09
GARCH-student (15 neuronas) 64,10% 1,782E-09
GARCH-student (15 neuronas) 64,20% 1,709E-09
GARCH-student (15 neuronas) 60,87 % 1,254E-09
GARCH-student (20 neuronas) 74,69 % 2,654E-09
GARCH-student (20 neuronas) 68,66 % 1,928E-09
GARCH-student (20 neuronas) 66,21 % 2,115E-09
GARCH-student (20 neuronas) 61,48% 1,489E-09
GARCH-GED (5 neuronas) 56,42% 1,161E-09
GARCH-GED (5 neuronas) 5521% 1,063E-09
GARCH-GED (5 neuronas) 5528% 1,234E-09
GARCH-GED (5 neuronas) 54,75% 1,011E-09
GARCH-GED (10 neuronas) 61,76 % 1,399E-09
GARCH-GED (10 neuronas) 61,16 % 1,477E-09
GARCH-GED (10 neuronas) 5795% 1,273E-09
GARCH-GED (10 neuronas) 57,08% 1,268E-09
GARCH-GED (15 neuronas) 70,24 %  2,454E-09
GARCH-GED (15 neuronas) 67,18% 1,763E-09
GARCH-GED (15 neuronas) 63,03% 1,895E-09
GARCH-GED (15 neuronas) 60,66 % 1,422E-09
GARCH-GED (20 neuronas) 76,08 % 2,780E-09
GARCH-GED (20 neuronas) 69,49 % 2,062E-09
GARCH-GED (20 neuronas) 66,13% 1,998E-09
GARCH-GED (20 neuronas) 62,47% 1,684E-09
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ANEXO A. ANEXOS A.2. BENCHMARK Y MODEL CONFIDANCE SET

Tabla A.3: Funciones de pérdida y MCS al 1 %, 5 % y 10 %. Fuente: Elaboracién propia.

Modelo Capas MAPE MSE MCS (1%) MCS (5%) MCS(10 %)
EGARCH-normal (5 neuronas) 2 56,59 % 1,043E-09 0 0 0
EGARCH-normal (5 neuronas) 3 55,61% 1,010E-09 0 0 0
EGARCH-normal (5 neuronas) 4 54,32%  9,118E-10 0 0 0
EGARCH-normal (5 neuronas) 5 54,06% 9,293E-10 0 0 0
EGARCH-normal (10 neuronas) 2 63,62% 1,416E-09 0 0 0
EGARCH-normal (10 neuronas) 3 60,35% 1,179E-09 0 0 0
EGARCH-normal (10 neuronas) 4 58,56 % 1,194E-09 0 0 0
EGARCH-normal (10 neuronas) 5 57,27% 1,146E-09 0 0 0
EGARCH-normal (15 neuronas) 2 66,85% 1,607E-09 0 0 0
EGARCH-normal (15 neuronas) 3 64,86 % 1,380E-09 0 0 0
EGARCH-normal (15 neuronas) 4 62,27% 1,278E-09 0 0 0
EGARCH-normal (15 neuronas) 5 5991% 1,247E-09 0 0 0
EGARCH-normal (20 neuronas) 2 72,51 % 1,716E-09 0 0 0
EGARCH-normal (20 neuronas) 3 69,18% 1,867E-09 0 0 0
EGARCH-normal (20 neuronas) 4 64,85% 1,411E-09 0 0 0
EGARCH-normal (20 neuronas) 5 61,38% 1,374E-09 0 0 0
EGARCH-student (5 neuronas) 2 57,70% 1,386E-09 0 0 0
EGARCH-student (5 neuronas) 3 56,47 % 2,278E-09 0 0 0
EGARCH-student (5 neuronas) 4 55,88% 1,704E-09 0 0 0
EGARCH-student (5 neuronas) 5 55,01% 1,125E-09 0 0 0
EGARCH-student (10 neuronas) 2 63,51% 2,771E-09 0 0 0
EGARCH-student (10 neuronas) 3 62,90% 4,151E-09 0 0 0
EGARCH-student (10 neuronas) 4 58,92% 1,285E-09 0 0 0
EGARCH-student (10 neuronas) 5 5891% 1,693E-09 0 0 0
EGARCH-student (15 neuronas) 2 71,58 %  4,189E-09 0 0 0
EGARCH-student (15 neuronas) 3 63,37% 3,227E-09 0 0 0
EGARCH-student (15 neuronas) 4 62,89% 2,194E-09 0 0 0
EGARCH-student (15 neuronas) 5 61,10% 2,347E-09 0 0 0
EGARCH-student (20 neuronas) 2 78,62%  6,570E-09 0 0 0
EGARCH-student (20 neuronas) 3 72,49 % 1,180E-08 0 0 0
EGARCH-student (20 neuronas) 4 67,12% 2,417E-09 0 0 0
EGARCH-student (20 neuronas) 5 64,01 % 3,551E-09 0 0 0

EGARCH-GED (5 neuronas) 2 55,01% 9,479E-10 0 0 0
EGARCH-GED (5 neuronas) 3 55,04% 1,016E-09 0 0 0
EGARCH-GED (5 neuronas) 4 55,11% 9,367E-10 0 0 0
EGARCH-GED (5 neuronas) 5 53,61% 9,013E-10 0 0 0
EGARCH-GED (10 neuronas) 2 63,82% 1,386E-09 0 0 0
EGARCH-GED (10 neuronas) 3 60,08 % 1,283E-09 0 0 0
EGARCH-GED (10 neuronas) 4 59,11% 1,162E-09 0 0 0
EGARCH-GED (10 neuronas) 5 57,26 % 1,115E-09 0 0 0
EGARCH-GED (15 neuronas) 2 66,74 % 1,612E-09 0 0 0
EGARCH-GED (15 neuronas) 3 63,69 % 1,309E-09 0 0 0
EGARCH-GED (15 neuronas) 4 60,83% 1,235E-09 0 0 0
EGARCH-GED (15 neuronas) 5 59,27%  1,034E-09 0 0 0
EGARCH-GED (20 neuronas) 2 73,64 % 1,816E-09 0 0 0
EGARCH-GED (20 neuronas) 3 69,61 % 1,607E-09 0 0 0
EGARCH-GED (20 neuronas) 4 64,94% 1,609E-09 0 0 0
EGARCH-GED (20 neuronas) 5 61,14% 1,389E-09 0 0 0
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A.2. BENCHMARK Y MODEL CONFIDANCE SET

ANEXO A. ANEXOS

Tabla A.4: Funciones de pérdida y MCS al 1 %, 5 % y 10 %. Fuente: Elaboracién propia.

Modelo Capas MAPE MSE MCS (1 %) MCS (5%) MCS(10 %)
FIS (Clusters) 0.15 31,17% 2,642E-10 0,085 0,116 0,117
FIS (Clusters) 0.2 31,06% 2,643E-10 0,183 0,194 0,186
FIS (Clusters) 025 31,16% 2,645E-10 0,183 0,194 0,186
FIS (Clusters) 035 32,12% 2,654E-10 0 0,001 0,002
FIS (Clusters) 04 32,12% 2,655E-10 0 0,001 0,002
FIS (Clusters) 045 3228% 2,658E-10 0 0,001 0,002
FIS (Clusters) 0.5 33,92% 2,662E-10 0 0,001 0,002
FIS+TA 0.3 29,79 %  2,302E-10 1 1 1
FIS+TA 045 3020% 2,334E-10 0,345 0,35 0,352
FIS+TA 0.5 30,70% 2,326E-10 0,187 0,194 0,198
FIS+TA 0.65 30,64% 2,301E-10 0,187 0,194 0,198
FIS+TA 0.8 31,51% 2,415E-10 0,085 0,116 0,117
FIS+TA 095 3151% 2415E-10 0,183 0,194 0,186
ANN-TA (5 neuronas) 2 4398 % 6,144E-10 0 0 0
ANN-TA (5 neuronas) 3 43,10% 6,545E-10 0 0 0
ANN-TA (5 neuronas) 4 43,51% 6,224E-10 0 0 0
ANN-TA (5 neuronas) 5 42,63% 5,7737E-10 0 0 0
ANN-TA (10 neuronas) 2 4997% 9,376E-10 0 0 0
ANN-TA (10 neuronas) 3 48,68 % 8,150E-10 0 0 0
ANN-TA (10 neuronas) 4 47,12%  1,683E-10 0 0 0
ANN-TA (10 neuronas) 5 46,01 % 8,487E-10 0 0 0
ANN-TA (15 neuronas) 2 51,55% 9,712E-10 0 0 0
ANN-TA (15 neuronas) 3 48,83%  8,100E-10 0 0 0
ANN-TA (15 neuronas) 4 47.19% 7,514E-10 0 0 0
ANN-TA (15 neuronas) 5 46,65%  1,332E-10 0 0 0
ANN-TA (20 neuronas) 2 62,92% 1,528E-09 0 0 0
ANN-TA (20 neuronas) 3 56,00% 1,139E-09 0 0 0
ANN-TA (20 neuronas) 4 53,18% 9,861E-10 0 0 0
ANN-TA (20 neuronas) 5 50,38% 9,297E-10 0 0 0
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