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CAPÍTULO 1. PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN

1 | Problema de Investigación

El mercado Forex (Foreign Exchange Market) es un mercado de intercambio de divisas que tiene
alcance en todo el mundo. En el año 2013, el volumen de transacción ascendía a $5.3 trillones, este monto
hace que el mercado de intercambio de divisas sea aproximadamete 160 veces más 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/JPY.

La estrategia principal en este mercado es comprar a bajo precio y vender a alto precio en un mercado
que está 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 día, 5 días 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 economía (Obstfeld y Rogoff (1998)), con un mayor costo de bienestar para los países en desarrollo.
Además 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
histórica del mercado para tener más ganancias en sus transacciones. Yao et al. (2000) empleó 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.
Más recientemente, Lahmiri (2017) utilizó la familia de procesos GARCH y EGARCH con diferentes
distribuciones para comparar el desempeño de los modelos ANN-GARCH/EGARCH frente a un enfoque de
indicadores técnicos, siendo estos últimos los que obtuvieron la mejor performance.

Por otra parte, Hsu et al. (2016) realiza un benchmark de pronósticos de series de tiempo financieras
entre Machine Learning, modelos econométricos y análisis técnico, resultando que la metodología de Machine
Learning mejora significativamente la precisión del pronóstico. Además, este estudio tomó en cuenta la
madurez del mercado y el horizonte del pronóstico.

A pesar de los avances, es necesario buscar una alternativa que permita resolver el problema de
forma más eficiente en cuanto a tiempos computacionales y precisión del pronóstico sin necesidad de
supuestos o modelos de causalidad además de ser usados en diferentes aplicaciones industriales. Dentro de
las investigaciones realizadas con respecto al tipo de cambio, Korol (2014) implementó lógica difusa en el
análisis 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 cointegración, el cual es una combinación de una técnica de
cointegración; un Sistema de Interferencia Difuso; y una Red Neuronal. Sus resultados revelan que el modelo
Neuro-fuzzy basado en cointegración tiene mejor performance que el VECM, logrando pronosticar el tipo de
cambio con un alto nivel de precisión.
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CAPÍTULO 1. PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN

Hung (2011) presenta un algoritmo iterativo (mediante algoritmos genéticos) para estimar los pará-
metros de la función de membresía y los modelos GARCH. Los algoritmos genéticos son utilizados para
encontrar una solución óptima global con ráida convergencia en el contexto del modelo fuzzy-GARCH. Sus
pruebas determinaron que tanto los pronósticos dentro de la muestra como fuera de la muestra mejoran signi-
ficativamente cuando el modelo GARCH considera efectos de clustering y de pronóstico adaptativo.

Escobar et al. (2013) propone un indicador para análisis técnico basado en lógica difusa, comparándolo
con los indicadores técnicos tradicionales como la media móvil, RSI y MACD. Al contrario de los indicadores
tradicionales no es un modelo objetivamente matemático, puesto que incorpora característica 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 lógica difusa, dado que estudios recientes (Yin y Yang (2016)) muestran que la utilización
de indicadores técnicos resulta en predicciones robustas out-of-sample, el cual es robusto en recesiones y
expansiones. Esto último es claro, porque los indicadores técnicos pueden detectar los ciclos económicos de
forma efectiva.

2 Universidad Técnica Federico Santa María, Departamento de Industrias



1.1. OBJETIVOS CAPÍTULO 1. PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

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

1.1.2. Objetivos Específicos

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

Encontrar la configuración de parámetros óptima en la red neuronal, tal que se minimice el error del
pronóstico tanto con indicadores técnicos, como en los modelos híbridos.

Comparar el Desempeño de los modelos econométricos frente a los modelos híbridos y el sistema de
interferencia difusa propuesto.

Universidad Técnica Federico Santa María, Departamento de Industrias 3
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CAPÍTULO 2. MARCO TÉORICO

2 | Marco Téorico

2.1. Volatilidad Histórica

El comportamiento volátil de los mercados financieros está referido como volatilidad. La volatilidad
se ha convertido en un concepto importante en diferentes áreas de ingeniería financiera, como la teoría del
portafolio, la gestión del riesgo y el precio de los derivados. Además, en el modelamiento de precios de
activos se utiliza la volatilidad como una estimación simple de medida de riesgo. En estadística, la volatilidad
usualmente es medida como la desviación estándar o varianza (Daly (2008)).

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

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 está compuesto de bancos,
compañías comerciales, Bancos Centrales, entre otras compañías financieras. El mercado de divisas es
considerado actualmente el mercado financiero más grande en el mundo, procesando trillones de dólares en
transacciones todos los días.

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 está controlado por algún cuerpo gubernamental. En efecto, tener información
privilegiada podría generar ganancias de mucho dinero sin tener repercusiones legales.

2. No existen comisiones.

3. Es posible comprar las 24 horas del día.

4. No existe límite de cuánto es posible comprar o vender.

5. No existen barreras de salida.

Actualmente existen variadas estrategias de inversión en este mercado, en la próxima sección se
revisará una de las más utilizadas basadas en indicadores.

Universidad Técnica Federico Santa María, Departamento de Industrias 5



CAPÍTULO 2. MARCO TÉORICO 2.2. MERCADO DE DIVISAS

2.2.2. Indicadores Técnicos

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

Los indicadores técnicos consisten en fórmulas matemáticas, 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 períodos de equilibrio (Flat) del mercado. Los indicadores
de tendencia indican a la dirección del movimiento del precio. La media móvil y el MACD son ejemplos
de indicadores de tendencia.

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

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

El análisis técnico busca predecir el precio de un activo basado en el análisis de los precios históricos
Pring (2002), asumiendo que las dinámicas de cierto activo están caracterizadas por información interna del
mercado, y estas variaciones se repetirán en el futuro.

La siguiente tabla muestra los indicadores utilizados en este estudio y cuáles son sus principales
características:

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

Indicador Técnico Tipo de Indicador

Bandas de Bollinger Volatilidad
Momentum Momentum
Aceleración Momentum
EMA Tendencia
RSI Momentum
MACD Tendencia

A continuación, se estudiarán en detalle los indicadores a utilizar en este trabajo:

1. Bandas de Bollinger: Propuestas por Bollinger (2001), tiene como principal característica que el espacio
entre las bandas varía según la volatilidad de los precios. En momentos de mayor volatilidad en el
mercado, las bandas serán más amplias, y durante períodos 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 móvil simple, donde T corresponde a 20
períodos: ∑T

t=1 HVt

T

Upper Band: La banda superior se calcula como la banda media más dos veces la desviación
estándar de la media móvil en los T períodos. Con esto, se obtienen resultados 68 % más precisos,
evitando el exceso de especulación.

MiddleBand + MiddleBand + [D ∗
∑T

t=1(HVt−MiddleBand)2

T ]

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.

MiddleBand −[D ∗
∑T

t=1(HVt−MiddleBand)2

T ]
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En donde HVt es la volatilidad histórica, t es el script de tiempo, T es el número de días seteado en 20,
n seteado en 4, α = 2

1+k es el factor de suavizamiento, k es el número de observaciones.

El propóstito principal de las Bandas de Bollinger es dar una definición relativa de alto y bajo.
Por definición, la volatilidad está alta en la Upper Band y baja en la Lower Band. Esta definición
puede ayudar a generar un patrón de reconocimiento, el cual es útil para tomar decisiones de trading
sistemático.

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

HVt − HVt−12

3. Aceleración: Similar al caso anterior, se utilizada el indicador de Momentum calculado en tiempo t
menos el Momentum rezagado en t = 12.

Momentumt − Momentumt−12

4. Media Móvil Exponencial (EMA): La Media Móvil Exponencial es un indicador que a diferencia de la
media móvil simple, esta le concede mayor importancia a las últimas observaciones en el transcurso
del período, es decir que no todos los valores tienen el mismo valor.

EMA(k)t−1 + α ∗ (HVt − EMA(k)t−1)
En cuanto al método del cálculo, para el primer dato se toma el promedio de las primeras observaciones
para posteriormente suavizar este valor para la siguiente observación, utilizando el valor de alfa dado
para el número de observaciones. Similar a los otros indicadores, HVt corresponde a la volatilidad
histórica y EMA(k)t−1 al valor anterior de la media móvil exponencial.

5. MACD: El MACD (Moving Average Convergence/Divergence) es un indicador que mide la diferencia
entre dos medias móviles exponenciales, el cual fue propuesto por Appel (1985). El MACD incluye
otra EMA, la cual se le conoce como la línea de señal. En otras palabras el MACD(l,s,n) es un indicador
donde la serie es una diferencia entre una EMA larga (l) y una EMA corta (s) con el parámetro de la
serie (n).

MACD(n)t−1 + 2
(n+1) (Di f ft − MACD(n)t−1)

En donde Di f f = EMA(12) − EMA(26)

6. 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:

RS I = 100 − 100
1+RS

En donde RS es:

RS =
Mediasubidas
Mediaba jada

En donde Mediasubidas corresponde a la media de x días en subida (gannacias) y Mediaba jada corres-
ponde a la media de x días 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 señal de venta. En el caso contrario, con un RSI menor a
30 % la divisa se considera en sobrevendida, generando una señal de compra.
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2.2.3. Series de Tiempo

Una serie de tiempo es una colección 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 algún proceso.

Los pronósticos de los métodos de series de tiempo se basan en patrones históricos de los datos, sin
ser explicados por una variable exógena además del tiempo. Las mediciones son tomadas en puntos sucesivos
o períodos sucesivos (cada hora, día, mes, año o cualquier intervalo regular o irregular).

En la siguiente sección se estudiará uno de los modelos econométricos más populares para capturar la
volatilidad de las series de tiempo financieras.
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2.3. Modelos GARCH

2.3.1. GARCH

Los modelos más 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:

εt = σtZt

σ2
t = ω +

∑p
i=1 αiε

2
t−i +
∑p

i=1 βiσ
2
t−i

Dondeω, αi , βi, p y q son coeficientes no negativos. Zt representa una secuencia de variables aleatorias
i.i.d (independientes e idénticamente distribuidas) con media cero y varianza unitaria. Por definición, et

es una secuencia sin correlación serial con media cero y varianza condicional σ2
t , la cual puede ser no

estacionaria.

Además, la estabilidad del proceso GARCH requiere las siguientes condiciones:

αi, βi > 0

(
∑m

i=1 αi +
∑n

j=1 β j) < 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 parámetros para asegurar que no sea negativo son violadas en
algunas aplicaciones empíricas.

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 ecuación de la
volatilidad en términos de logaritmo de σ2

t , mediante una representación lineal del tipo:

log(σ2
t ) = ω +

∑q
i=1 βi log2

t−i +
∑p

i=1 αi|ε2
t−i|

(σ2
t−i)

1/2 +
∑q

i=1 γiεt−i

(σ2
t−i)

Además, este modelo no cuenta con restricciones para los parámetros αi y βi para asegurar la no negatividad
de las varianzas condicionales.

2.3.3. Distribución Normal

Usualmente se asume que las distribuciones condicionales para el error εt tienen una distribución
normal.

La función de densidad de probabilidad para la distribución normal está dada por:
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f (z) = 1
2π1/2 exp(− z2

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 distribución condicional
normal, los cuales subestiman el riesgo de las colas. En contraste, el modelo GARCH con distribución
condicional t-Student logra capturar las colas de forma más precisa. Por lo tanto, se estudiarán dos alternativas
de distribución: t-Student y Generalized Error Distribution (GED).

2.3.4. Distribución t-Student

La función de distribución t-student está dada por:

f (z, µ, σ, ν) = C
σ2 (1 +

(z−µ)2

σ2(ν−2) )

donde µ y σ son respectivamente la media y la varianza, y el parámetro C está dado por:

C =
Γ( ν+1

2 )
√
π(ν−2)Γ( ν+1

2 )

donde Γ(.) es la función gamma y el parámetro ν > 2 es el grado de libertad de las colas de la
distribución.

2.3.5. Distribución GED

Finalmente, la función de distribución GED (Generalized Error Distribution) es:

f (zt, µ, σ, α) =
β

2Γ( 1
β )

exp(−( |zt−µ|

σ
)β)

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 sección se
presentarán métodos de inteligencia artificial.
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2.4. Redes Neuronales

2.4.1. Artificial Neural Network

En general, las series de tiempo financieras asumen una estructura de correlación 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 biológicos de las Redes Neuronales, imitando la
habilidad del cerebro humano para procesar data e información para extraer patrones existentes.

Basándose en la estructura del cerebro humano, un set de elementos o neuronas (nodos) están
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 teóricamente son capaces de aproximar
una función continua, de forma que el modelo tiene capacidad de adaptación basada en las características de
la data (Haofei et al. (2007).

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

Figura 2.1: Estructura BPNN, Fuente: Elaboración propia
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2.4.2. Algoritmo de entrenamiento

En una estructura estándar 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 (
∑m

j=1 x jwi j + θi)
Donde wi, j es el peso conector entre la neurona j a la neurona i, θ denota el bias (parámetro adicional

que brinda grados de libertad al modelo) y f (.) es la función de activación usada para controlar la amplitud
de la salida (output). En este trabajo la función de activación utilizada es la sigmoide. En cuanto al algoritmo
de entrenamiento, se utilizará el algoritmo de Levenberg-Marquardt (Levenberg (1944)), donde los pesos son
ajustados como:

∆wk = −(Jk
T + µI)−1Jkek

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

A pesar de lograr un mejor desempeño que los modelos econométricos, este approach no es muy
práctico en términos de tiempos computacionales. En la sección siguiente se estudiará el modelo propuesto
para el tema, basado en lógica difusa.
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2.5. Fuzzy Logic (Lógica 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:

Figura 2.2: Diagrama Lógica Difusa, Fuente:Elaboración Propia

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

Además, el uso de lógica difusa tiene los siguientes beneficios:

La lógica difusa es conceptualmente fácil de enteder, sus conceptos matemáticos son simples e
intuitivos.

La lógica difusa es tolerante a la data imprecisa.

La lógica difusa puede modelar funciones no lineales o de complejidad arbitraria.

La metodología de la lógica difusa no reemplaza los métodos tradicionales, muchas veces incluso
facilita su implementación.

Los sets difusos y los operadores difusos son los sujetos y verbos de la lógica difusa. A continuación,
se revisarán al detalle cada uno de los conceptos.

Para este capítulo se utilizará el manual de H. (2016) sobre lógica 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 linguísticos definidos por sets difusos en los rangos X e Y , respectivamente.
La parte del i f de la regla 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 conclusión.
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2.5.2. Fuzzy Sets

Un set difuso es un set que puede contener elementos solo con un grado parcial de membresía 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 Membresía

Una función de membresía es una curva que define cómo cada elemento del input es mapeado a un
valor o grado de membresía entre 0 y 1.

2.5.4. Fuzzy Interference System

Interferencia difusa es el proceso de formular el mapeo desde un input dado hacia un output usando
lógica 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 membresía, operadores
difusos y las reglas difusas. Existen dos tipos de sistemas de Interferencia Difusa, los cuales varían en cómo
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 estudiará este último para la proyección de volatilidad de tipo de cambio.
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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 membresía de salida de
Sugeno son lineales o constantes. Una regla típica en el modelo tiene la forma de:

si el input es x y el input 2 es y, la salida nivel es z = ax + by + c

para un modelo de orden 0, el nivel z es una constante

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

wi = AndMethod(F1(x), F2(y))
Donde F1, F2 son las funciones de membresía para los input 1 y 2.

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

OutputFinal =
∑N

i=1 wizi∑N
i=1 wi

Donde N es el número de reglas.

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

Figura 2.3: Diagrama de flujo, Fuente: MatlabR2017a Documentation
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3 | Data

La data histórica 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 híbridos, los indicadores
técnicos y el sistema de interferencia difuso fueron testeados en el software Matlab.

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

Tabla 3.1: Resumen Estadístico, Fuente: Elaboración Propia

Serie Media Mediana Máximo Mínimo Desv. Estándar Asimetría 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 desviación estándar
de 0,176. Por otro lado, la Curtosis es menor que 3 (valor en el cual la serie usualmente es Mesocúrtica),
indicando que la serie presenta un bajo grado de concentración en los valores centrales de la variable y
además, se tiene asimetría 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 histórico del tipo de cambio del par USD/EUR en el
período estudiado:

Figura 3.1: Serie de tipo de cambio USD/EUR histórica 1999-2017, Fuente:Elaboración Propia

Continuando con el análisis, a partir de la serie de tipo de cambio se obtiene la rentabilidad logarítmica:

Rentabilidad Logarítmica

Para la serie de Rentabilidad, se tiene una media de -5.18E-06 y una desviación estándar de 0,006.
En cuanto a las medidas de concentración y asimetría se encuentra un alto grado de concentración a
los valores centrales de la variable y una leve asimetría positiva. En cuanto al test de Jarque-Bera, se
rechaza la hipóstesis nula de normalidad.

El siguiente gráfico ilustra el comportamiento de la serie en el período estudiado:

Figura 3.2: Serie de Rentabilidad Logarítmica 1999-2017, Fuente:Elaboración Propia

Finalmente, a partir de la Rentabilidad Logarítmica se genera la serie de Volatilidad Histórica (HVt)
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Volatilidad Histórica

En cuanto a la serie de Volatilidad Histórica, se observa una media de 3.87E-05 y una desviación
estándar de 2.75E-05. Dentro del período estudiado se encuentran cúmulos de volatilidad, en donde se
destacan especialmente los años 2008-2009 debido a la crisis subprime. Con respecto a la concentración,
se encuentra una distribución Platicúrtica, en donde los datos están concentrados en los valores centrales
de la variable y una clara asimetría positiva. Finalmente, en cuanto al test de normalidad se encontró
que se rechaza la hipótesis de normalidad.

Figura 3.3: Serie de volatilidad histórica 1999-2017, Fuente:Elaboración Propia

A partir de estas tres series se ajustarán los modelos econométricos (GARCH) y se prepararán los
input para las redes neuronales y el sistema de interferencia difusa.
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4 | Metodología

En esta sección se desarrollarán los cuatro tipos de modelos a comparar. El primer modelo corresponde
a un modelo GARCH para pronosticar la volatilidad histórica. El segundo se apoya de los pronósticos 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 alimentarán la red neuronal para pronosticar el valor
futuro de la volatilidad (ANN-TA). Finalmente, se usará un sistema de interferencia difusa alimentado por los
rezagos de la serie de volatilidad.

La implementación computacional se realizó en un equipo con las siguientes características técnicas:
Intel Core i5-6200U con gráficos Intel HD 520 (2,3 GHz, hasta 2,8 GHz, 3 MB de caché, 2 núcleos)

Para comparar el desempeño de los modelos se utilizarán funciones de pérdida (MAPE y MSE).

4.1. Pronóstico de Volatilidad

4.1.1. Estimación Serie de Retorno y Volatilidad Histórica

La volatilidad histórica se modelará usando la desviación estándar de la variación de precios históricos.
La volatilidad histórica (HV) se calculará como la varianza de los retornos logarítmicos de una ventana móvil
de 30 días (Yao et al. (2000)) .

HVt =

√
n−1∑t+n

i=t (rt − rprom)2

Donde r es la primera diferencia del logaritmo del precio, n es el tamaño de la ventana móvil (30 días)
y rprom la media de la volatilidad histórica en la ventana.

4.1.2. GARCH/EGARCH

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

4.1.3. Modelos ANN-GARCH/EGARCH

Utilizando los resultados de la sección anterior y los primeros 5 rezagos de la serie de volatilidad
histórica (HVt) se alimenta la red neuronal, en la cual se probarán diferentes configuraciones de capas y
neuronas (desde 2 a 5 capas y desde 5 a 20 neuronas). El target para este modelo será la serie (HVt+21). La
implementación computacional se realizó a través de Matlab R2016a.
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4.1.4. ANN-Indicadores Técnicos

Similar al caso anterior, se utilizó como input 8 indicadores técnicos de FOREX además de los 5
primeros rezagos de la serie target (HVt+21).

Se construyeron los siguientes indicadores a partir de la serie HVt:

1. Bandas de Bollinger (Middle, Lower, Upper bands)

2. Momentum

3. Aceleración

4. Media Móvil Exponencial (EMA)

5. MACD

6. RSI

El método de cálculo y su análisis se encuentran en la sección de Marco Teórico.

4.1.5. Fuzzy Interference System

Similar al caso anterior, se pronosticará la serie de volatilidad histórica a partir de los rezagos de
la serie HVt y la misma matriz con rezagos más los indicadores técnicos calculados en la sección anterior.
Ambas configuraciones utilizarán como target a HV(t+21).

La implementación computacional se realizó a través de Matlab R2016a a través del comando genfis2
probando una serie de rangos de clúster entre 0 y 1.
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4.2. Benchmark

Para este trabajo se emplearán algunos indicadores de error que permitirán determinar y comparar su
desempeño pronosticando la volatilidad histórica del par de divisas.

En cuanto a la selección de los modelos híbridos, se analizarán cada una de las configuraciones por
neurona para posteriormente elegir entre aquellas que tuvieron mejor desempeño.

A continuación se estudiarán las funciones de pérdida que se utilizarán para el análisis de los
resultados.

4.2.1. Funciones de Pérdida

4.2.1.1. MAPE

MAPE = 100
m

∑m
i=1(yi−ŷi)2

yi

4.2.1.2. MSE

Se calcula como:

MS E = m−1∑m
i=1(yi − ŷi)2

La naturaleza de esta función de pérdida es cuadrática, es decir que mientrás mas lejos se encuentre el
dato de la media, este será penalizado proporcionalmente al cuadrado. Por lo tanto, los outliers son castigados
de forma más fuerte que en una función de pérdida linealmente proporcional

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

En términos metodológicos, además del MAPE se considerará 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 pronóstico. Para el análisis global se
considerarán los tiempos computacionales y el ranking con respecto a las demás funciones de pérdida.

4.2.2. Model Confidence Set

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

H0 = µ ≤ 0

Se tiene además, que µ ε Rm y se define µ como:

µ = E(dt)

y dt = (d1,t, ...dm,t)′ se define como:

dk,t = L(εt, δ0,t−h) − L(εt, δk,t−h)

En donde m es la cantidad de modelos alternativos a testear, h la la cantidad de períodos, ε la variable
de interés, L la función de pérdida asociada a ε y δk,t−h el conjunto de posibles reglas de decisión.
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CAPÍTULO 5. RESULTADOS

5 | Resultados

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

5.1. GARCH/EGARCH

A continuación, 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 desempeño de la familia de modelos GARCH/EGARCH con tres
distribuciones distintas.

Tabla 5.1: Funciones de pérdida para modelos GARCH/EGARCH, Fuente: Elaboración 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 desempeño en términos porcetuales del modelo GARCH-
normal seguido de los modelos EGARCH (GED y normal). En cuanto a la dispersión (MSE), es posible
notar que el el EGARCH-GED y el EGARCH-normal tienen mejor desempeño seguido del GARCH-
normal, es decir que los primeros dos modelos funcionan mejor que el GARCH-normal en períodos 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.

Además, para este par se observa que los modelos EGARCH a pesar de ser más 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 sección se utilizarán para alimentar la red neuronal para el modelo
híbrido mostrado en la sección siguiente.
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5.2. ANN-GARCH/EGARCH

A continuación, se analizarán los modelos híbridos (ANN-GARCH), los cuales usan como target a
pronosticar la volatilidad histórica en t + 21.

5.2.1. ANN-GARCH-normal

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

Modelo ANN-GARCH-normal

Neuronas Capas MAPE MSE MCS Var.MAPE %

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 configuración 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 relación 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 selección de arquitectura de la red neuronal, se nota
una variación de 1,5 % en términos de MAPE entre las configuraciones (5 neuronas, 5 capas) y (5 neuronas, 4
capas). A pesar que la primera configuración es más compleja y requiere mayor tiempo de procesamiento,
esta tiene el mejor rendimiento del set según el test de Hansen dentro del set, con un P-valor de 1.

Para este set se nota que un mayor número de neuronas no aumenta la precisión del pronóstico, a
excepción del modelo (10 neuronas, 5 capas), el cual obtiene el tercer lugar en términos de precisión del
pronóstico 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:Elaboración Propia

Modelo ANN-GARCH-student

Neuronas Capas MAPE MSE MCS Var.MAPE %

5 2 56,53 % 1,104E-09 0,132 -187,98 %
5 3 56,71 % 1,187E-09 0,132 -187,04 %
5 4 54,94 % 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 configuración 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 relación 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 desempeño similar en cuanto a funciones
de pérdida.

En cuanto al resto de los modelos del set, la variación entre el MAPE con respecto a la mejor
configuración, 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 períodos de alta
volatilidad.

Similar al caso anterior, una mayor cantidad de neuronas no mejora la precisión del pronóstico, a
pesar de que dos configuraciones sí pertenezcan al set, su capacidad predictiva no es comparable con las
mejores configuraciones.
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5.2.3. ANN-GARCH-GED

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

Modelo ANN-GARCH-GED

Neuronas Capas MAPE MSE MCS Var.MAPE %

5 2 56,42 % 1,161E-09 0,238 -183,64 %
5 3 55,21 % 1,063E-09 0,765 -189,87 %
5 4 55,28 % 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 57,95 % 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 configuración (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 encontró 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 número de neuronas se observa que el desempeño de los pronósticos 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:Elaboración Propia

Modelo ANN-EGARCH-normal

Neuronas Capas MAPE MSE MCS Var.MAPE %

5 2 56,59 % 1,043E-09 0,005 -84,58 %
5 3 55,61 % 1,010E-09 0,104 -87,85 %
5 4 54,32 % 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 57,27 % 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 59,91 % 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 configuración 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 según 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). Además, dentro del set no existen variaciones porcentuales
significativas con respecto al MAPE entre modelos, pero sí con respecto al MSE. Esto último 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 número de neuronas no mejora la precisión del pronóstico.
También se nota que ciertos modelos con 15 y 20 neuronas cuentan con un menor desempeño 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:Elaboración 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 62,90 % 4,151E-09 0 -162,92 %
10 4 58,92 % 1,285E-09 0,008 -180,70 %
10 5 58,91 % 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 configuración obtenida corresponde a (5
neuronas, 5 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 encontró 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 sí con respecto al MSE, es decir que en períodos
de alta volatilidad su capacidad predictiva disminuye. Estas variaciones oscilan entre 0,6 % y 22,3 %,
observandose que la configuración de (10 neuronas, 4 capas) a pesar de tener el peor MAPE del set es
la segunda configuración en cuanto a MSE.
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5.2.6. ANN-EGARCH-GED

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

Modelo ANN-EGARCH-GED

Neuronas Capas MAPE MSE MCS Var.MAPE %

5 2 55,01 % 9,479E-10 0,15 -87,58 %
5 3 55,04 % 1,016E-09 0,15 -87,47 %
5 4 55,11 % 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 configuración 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 encontró 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 última
configuración planteada tiene un p-valor para el test de 1, siendo estadísticamente la que tiene una mejor
capacidad predictiva. Con respecto al resto del set, se observa un desempeño parejo entre modelos con
excepción de la configuración (5 neuronas, 4 capas) que a pesar de ser la última 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:Elaboración Propia

Modelo ANN-TA

Neuronas Capas MAPE MSE MCS

5 2 43,98 % 6,1445E-10 0,168
5 3 43,10 % 6,54458E-10 0,39
5 4 43,51 % 6,22392E-10 0,269
5 5 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 demás 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 configuración de (5 capas, 5 neuronas) sea más compleja y que su variación 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 pronósticos en períodos de alta volatilidad.

Finalmente, en cuanto las modelos con mayor número de neuronas, se obtuvo que los modelos (15
neuronas, 5 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)

5.4.1. FIS

A continuación, 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:Elaboración 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
0.4 32,12 % 2,6554E-10 0,287

0.45 32,28 % 2,6576E-10 0,251
0.5 33,92 % 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], encontrándose que el radio que entrega los mejores pronósticos 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 0.15 y 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 pequeño como
óptimo (0.2), se producen muchas reglas que al utilizar un radio más grande. A pesar de esto, el valor obtenido
está 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 distribución y requiere menos información y tiempos de procesamiento (los cuales son inferiores a un
minuto, en comparación al enfoque de redes neuronales que requiere en promedio entre 4 y 6 horas)

En la siguiente sección se reforzará este enfoque utilizando los indicadores técnicos calculados en el
modelo ANN-TA.
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5.4.2. FIS-TA

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

Tabla 5.10: Funciones de pérdida para FIS+TA, Fuente:Elaboración 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 precisión en los pronósticos (Radios de 0.5, 0.65, 0.8, 0.95) y las dos
mejores configuraciones, las cuales tienen órdenes de magnitud similares en MAPE y MSE.

En cuanto a las funciones de pérdida, la mejor configuración 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 configuración
es superada en términos de MSE por el modelo con radio de cluster de 0,6, obteniendo una variación 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 Ra. Fuente: Elaboración 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
aproximación sin supuestos (como el caso de los modelos GARCH y los modelos híbridos ANN-GARCH)
similar al enfoque ANN-TA.

Finalmente, este enfoque cuenta con las mismas ventajas mencionadas en la sección anterior, además
de ser reforzado por los mismos indicadores técnicos utilizados en la seción 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) además de mejorar el pronóstico de
manera significativa.

La estructura construida a través de genfis2 no realiza ninguna optimización iterativa y puede ser
utilizado para preprocesar las reglas a utilizar en ANFIS.
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5.5. Conclusiones y Recomendaciones

5.5.1. Conclusiones

A continuación, se muestra un resumen de las mejores configuraciones estudiadas en las secciones
anteriores:

Tabla 5.12: Benchmark modelos. Fuente: Elaboración 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 pronóstico de los modelos econométricos
(GARCH y EGARCH), siendo esta mejora estadísticamente significativa según el test de Hansen en
cada uno de los casos estudiados. En términos de resultados, los modelos econométricos e híbridos
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 más complejos,
dado que toman en cuenta los efectos asimétricos de las distribuciones, la precisión de sus pronósticos
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 distribución, además de ser más 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 ningún proceso iterativo.

Dentro del test de Hansen realizado entre todos los pronósticos se encontró que los únicos que
pertenecen al set de mejores son todos los modelos FIS-TA y los modelos FIS (con clusters pequeños).
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 análisis a otras divisas, por ejemplo a los pares USD/JPY y USD/CAD,
con el fin de generar una posible estrategia de inversión en el mercado Forex. Referente al Sistema de
Interferencia Difusa propuesto en este trabajo, es posible mejorar aún más su desempeño utilizándolo como
pre-procesador para ANFIS para determinar las reglas iniciales.
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ANEXO A. ANEXOS

A | Anexos

A.1. Modelos GARCH/EGARCH

A.1.1. Ajuste GARCH-normal

Figura A.1: Ajuste GARCH-normal, Fuente:Elaboración Propia
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ANEXO A. ANEXOS A.1. MODELOS GARCH/EGARCH

A.1.2. Ajuste GARCH-student

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

A.1.3. Ajuste GARCH-GED

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

A.1.4. Ajuste EGARCH-normal

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

A.1.5. Ajuste EGARCH-student

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

A.1.6. Ajuste EGARCH-GED

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

A.2. Benchmark y Model Confidance Set

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

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

GARCH-normal (5 neuronas) 2 56,64 % 1,125E-09 0 0 0
GARCH-normal (5 neuronas) 3 56,93 % 1,013E-09 0 0 0
GARCH-normal (5 neuronas) 4 55,62 % 1,071E-09 0 0 0
GARCH-normal (5 neuronas) 5 54,76 % 8,718E-10 0 0 0

GARCH-normal (10 neuronas) 2 60,66 % 1,214E-09 0 0 0
GARCH-normal (10 neuronas) 3 61,37 % 1,228E-09 0 0 0
GARCH-normal (10 neuronas) 4 59,71 % 1,170E-09 0 0 0
GARCH-normal (10 neuronas) 5 56,40 % 9,594E-10 0 0 0
GARCH-normal (15 neuronas) 2 69,25 % 1,517E-09 0 0 0
GARCH-normal (15 neuronas) 3 65,33 % 1,523E-09 0 0 0
GARCH-normal (15 neuronas) 4 63,65 % 1,325E-09 0 0 0
GARCH-normal (15 neuronas) 5 61,23 % 1,208E-09 0 0 0
GARCH-normal (20 neuronas) 2 75,85 % 1,960E-09 0 0 0
GARCH-normal (20 neuronas) 3 69,86 % 1,562E-09 0 0 0
GARCH-normal (20 neuronas) 4 66,44 % 1,455E-09 0 0 0
GARCH-normal (20 neuronas) 5 64,24 % 1,457E-09 0 0 0
GARCH-student (5 neuronas) 2 56,53 % 1,104E-09 0 0 0
GARCH-student (5 neuronas) 3 56,71 % 1,187E-09 0 0 0
GARCH-student (5 neuronas) 4 54,94 % 9,893E-10 0 0 0
GARCH-student (5 neuronas) 5 54,80 % 9,373E-10 0 0 0

GARCH-student (10 neuronas) 2 62,62 % 1,656E-09 0 0 0
GARCH-student (10 neuronas) 3 61,44 % 1,455E-09 0 0 0
GARCH-student (10 neuronas) 4 58,69 % 1,617E-09 0 0 0
GARCH-student (10 neuronas) 5 58,03 % 1,234E-09 0 0 0
GARCH-student (15 neuronas) 2 69,62 % 1,901E-09 0 0 0
GARCH-student (15 neuronas) 3 64,10 % 1,782E-09 0 0 0
GARCH-student (15 neuronas) 4 64,20 % 1,709E-09 0 0 0
GARCH-student (15 neuronas) 5 60,87 % 1,254E-09 0 0 0
GARCH-student (20 neuronas) 2 74,69 % 2,654E-09 0 0 0
GARCH-student (20 neuronas) 3 68,66 % 1,928E-09 0 0 0
GARCH-student (20 neuronas) 4 66,21 % 2,115E-09 0 0 0
GARCH-student (20 neuronas) 5 61,48 % 1,489E-09 0 0 0

GARCH-GED (5 neuronas) 2 56,42 % 1,161E-09 0 0 0
GARCH-GED (5 neuronas) 3 55,21 % 1,063E-09 0 0 0
GARCH-GED (5 neuronas) 4 55,28 % 1,234E-09 0 0 0
GARCH-GED (5 neuronas) 5 54,75 % 1,011E-09 0 0 0
GARCH-GED (10 neuronas) 2 61,76 % 1,399E-09 0 0 0
GARCH-GED (10 neuronas) 3 61,16 % 1,477E-09 0 0 0
GARCH-GED (10 neuronas) 4 57,95 % 1,273E-09 0 0 0
GARCH-GED (10 neuronas) 5 57,08 % 1,268E-09 0 0 0
GARCH-GED (15 neuronas) 2 70,24 % 2,454E-09 0 0 0
GARCH-GED (15 neuronas) 3 67,18 % 1,763E-09 0 0 0
GARCH-GED (15 neuronas) 4 63,03 % 1,895E-09 0 0 0
GARCH-GED (15 neuronas) 5 60,66 % 1,422E-09 0 0 0
GARCH-GED (20 neuronas) 2 76,08 % 2,780E-09 0 0 0
GARCH-GED (20 neuronas) 3 69,49 % 2,062E-09 0 0 0
GARCH-GED (20 neuronas) 4 66,13 % 1,998E-09 0 0 0
GARCH-GED (20 neuronas) 5 62,47 % 1,684E-09 0 0 0
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Tabla A.3: Funciones de pérdida y MCS al 1 %, 5 % y 10 %. Fuente: Elaboración 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 59,91 % 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 58,91 % 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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Tabla A.4: Funciones de pérdida y MCS al 1 %, 5 % y 10 %. Fuente: Elaboración 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) 0.25 31,16 % 2,645E-10 0,183 0,194 0,186
FIS (Clusters) 0.35 32,12 % 2,654E-10 0 0,001 0,002
FIS (Clusters) 0.4 32,12 % 2,655E-10 0 0,001 0,002
FIS (Clusters) 0.45 32,28 % 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 0.45 30,20 % 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 0.95 31,51 % 2,415E-10 0,183 0,194 0,186

ANN-TA (5 neuronas) 2 43,98 % 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 % 5,737E-10 0 0 0

ANN-TA (10 neuronas) 2 49,97 % 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 % 7,683E-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 % 7,332E-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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