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RESUMEN EJECUTIVO

La metodologia propuesta muestra que efectivamente es posible mejorar la precision
en el prondstico de los retornos del tipo de cambio EUR/USD al componer modelos auto-
rregresivos y redes neuronales en un modelo hibrido que analiza los residuales del modelo

lineal para modelar la componente no lineal de corto y largo plazo entre las series.

En general, el mejor prondstico de ANN estd dado por el tamafio de ventana de 252
dias, mientras que los peores prondsticos se encuentran para la ventana de 42 dias. Més atin,
los mejores prondsticos se concentran en el caso de 2 capas ocultas para la ventana de 252
dias donde se encuentra la mayor cantidad de variaciones negativas del MSE. En particular,
el modelo VEC-ANN con una configuracién de 2 capas ocultas y 20 neuronas por capa
para una ventana corrediza de 252 dias mejora el MSE del mejor modelo VAR-VECM un
26, 883 % y las pruebas DM y MCS confirman estadisticamente que dicho modelo tiene
mayor capacidad predictiva que el modelo de referencia y que todos los modelos en estudio,
respectivamente. Ademas, puede verse durante el andlisis que para todos los tamafos de
ventana corrediza, a medida que se aumenta el nimero de capas ocultas los prondsticos
se vuelven mds planos, es decir, se concentran dentro de cotas mucho més pequeias. Por
otro lado, al aumentar el niimero de neuronas en cada capa oculta los prondsticos tienden a

extender levemente las cotas que restringe el aumento del nimero de capas ocultas.

Esta metodologia tiene la ventaja de ser simple y bastante certera para mejorar los
prondsticos. Los resultados son importantes en el contexto de los mercados financieros
donde manejar mayor informacién es fundamental para obtener beneficios. Ademds, es
una nueva metodologia propuesta para aportar al desarrollo de procesos de investigacion

cientifica.

Palabras Clave: Tipo de cambio, VAR, VECM, Cointegracién, Red Neuronal Artificial.
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ABSTRACT

Este estudio propone el uso de un modelo hibrido para mejorar la precision del pronds-
tico del retorno de tipo de cambio EUR/USD para un dia hacia adelante. Especificamente,
el uso de diferentes configuraciones de Red Neuronal Artificial (ANN) junto a dos modelos
econométricos, VAR y VECM. Este mdoelo hibrido es capaz de capturar la relacion no
lineal de corto y largo plazo entre las series. La motivacion para usar modelos hibridos recae
en el hecho de que la integracion de diferentes modelos logra recoger mds informacién y
mejorar la habilidad predictiva en comparacion a cada modelo por separado. En particular,
la ANN modela la relacion no lineal de corto y largo plazo que los modelos econométricos
no pueden capturar (andlisis residual). La capacidad predictiva de los modelos se compara
de acuerdo al (MSE), como funcién de pérdida y la significancia se analiza usando las
pruebas estadisticas de Diebold-Mariano (DM) y MCS. Los resultados muestran que el

modelo VEC-ANN supera al econométrico.

Keywords: Tipo de cambio, VAR, VECM, Cointegracion, Red Neuronal Artificial.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

CarpiTuLo 1

INTRODUCCION

1.1. MorrvacioN

El poder pronosticar de forma precisa el comportamiento del tipo de cambio, tanto
en términos de retorno como de volatilidad, es un problema de importancia global que ha
sido estudiado por diversos investigadores y expertos, especialmente en el sector financiero,
donde conocer la evolucion de una serie es fundamental para rescatar informacion, tomar

decisiones y disminuir los riesgos de inversion.

Debido a la eficiencia que presentan los mercados financieros, es dificil conseguir bue-
nos prondsticos a corto y largo plazo [1]. Ademds, en general, las series de tipo de cambio
son series de tiempo no lineales, cadticas, no paramétricas y dindmicas [2], dificultando
especialmente su prediccion. Por lo tanto, con el paso del tiempo, han sido desarrolladas
distintas técnicas y metodologias para pronosticar el tipo de cambio de una mejor manera
que el modelo de caminata aleatoria. Los modelos econdmicos se han aplicado en gran
medida para esta tarea, pero también han sido altamente criticados porque la mayoria de
ellos son de tipo lineal y trabajan bajo supuestos que los restringen demasiado, lo cual
puede implicar que se vean superados por el modelo de la caminata aleatoria al momento
de realizar prondsticos de la serie y, por lo tanto, no representan la mejor opcidén para
trabajar. Debido a esto, se ha impulsado el uso de técnicas de inteligencia artificial de

tipo paramétrico, como las Redes Neuronales Artificiales (abreviadas como ANN, por las

¥  Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa Maria 1



1.1. MOTIVACION CAPITULO 1. INTRODUCCION

siglas en inglés para Artificial Neural Networks), que pueden captar de mejor manera el
comportamiento no lineal de las series de tiempo a través de sus propiedades de aprendizaje,
adaptabilidad y entrenamiento, sin la necesidad de conocer previamente la estructura de los
datos con los que se la alimenta, logrando posicionarse como una técnica que favorece en

gran medida a los modelos enfocados en pronosticar ([3]; [4]; [S]; [6]).

A pesar de las discrepancias que existen entre diversos estudios acerca de la linealidad
del tipo de cambio, la literatura relacionada muestra un gran interés en la utilizacién de
modelos no lineales para analizar el comportamiento de esta serie de tiempo por sobre los

modelos clasicos ([7]; [8]; [9]).

Debido a lo anterior, y con el objetivo de lograr prondsticos mds precisos, el uso
de hibridos se presenta como una gran alternativa. La motivacion para usar este tipo de
modelos recae en el hecho de que, tedrica y empiricamente, la integracion de diferentes
modelos permite ocupar las caracteristicas propias de cada uno de ellos en cadena, logrando
reconocer distintos patrones, recoger mds informacion y mejorar la habilidad predictiva en

comparacion a usarlos por separado.

Este estudio pretende verificar que existe una mejora en la precision de los prondsti-
cos del retorno de tipo de cambio al usar modelos hibridos en comparacién al uso de un
modelo econométrico, todo en el marco de un analisis de ventanas corredizas sobre los
datos. Para lograr esto, la metodologia que se propone primero implementa un modelo de
Vectores Autorregresivos (VAR) usando una ventana corrediza diaria sobre los datos para
determinar la relacion a largo plazo entre las variables. Junto a lo anterior, se analiza la
presencia de vectores de cointegracion en cada una de las ventanas para implementar el
modelo de Vectores de Correccion del Error (abreviado como VECM, por las siglas en
inglés de Vector Error Correction Model) cuando corresponda para obtener el prondstico
de este modelo. De este modo, el prondstico del modelo econométrico VAR-VECM en
cada ventana se determina por el modelo VECM o VAR dependiendo de si es que existen

vectores de cointegracion, o no, respectivamente, resultando en un modelo mas flexible
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para ser utilizado como referencia. Luego, se calculan los errores del prondstico del modelo
econométrico en comparacion al valor real al que se debid llegar, para unirlos a rezagos
de la serie y alimentar en conjunto diferentes configuraciones de la ANN en otra ventana
corrediza diaria para obtener los prondsticos finales del modelo hibrido de inteligencia

artificial.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1. OBJETIVO PRINCIPAL

El objetivo principal de este estudio es proponer una metodologia para mejorar la
precision en los prondsticos del retorno de tipo de cambio mediante el uso de un modelo

hibrido en comparacién al uso de un modelo econométrico de referencia.

1.2.2. OBJETIVOS SECUNDARIOS

= Aportar a la literatura existente en relacion a modelos enfocados en prondsticos

mediante los resultados de la nueva metodologia desarrollada.

= Sensibilizar el andlisis para diferentes tamafios de ventana corrediza (42, 63, 84, 126,

252y 378 dias).

= Sensibilizar el andlisis para diferentes configuraciones de la Red Neuronal Artificial,

variando la cantidad de capas ocultas y cantidad de neuronas en cada una de ellas.

= Validar los resultados obtenidos mediante pruebas estadisticas disponibles en la

literatura.

1.3. ALCANCE

La innovacidn de esta propuesta recae en el andlisis por ventana corrediza diaria para

aplicar vectores de cointegracion y diferentes configuraciones de redes neuronales para
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pronosticar el retorno del tipo de cambio EUR/USD, a partir del uso de las paridades
EUR/USD, GBP/USD y JPY/USD en términos diarios desde el 4 de Enero de 1999 has-
ta el 30 de Diciembre de 2015. Especificamente, se analiza la presencia de vectores de
cointegracion en cada ventana para asignar un prondstico a través del modelo VAR o
VECM a cada una, segin corresponda, y obtener un modelo econométrico VAR-VECM
mas flexible para usarlo como punto de comparacion al tener los resultados del modelo
propuesto. Ademads, se usa la sensibilizacion de ventana corrediza para alimentar la ANN
con diferentes cantidades de datos y para examinar diversas configuraciones de esta en cada

escenario.

Las principales diferencias con respecto a estudios previos que muestra la literatura
son, por un lado, la alimentacion de la ANN porque ellos, a pesar de trabajar con modelos
hibridos que combinan modelos econométricos con redes neuronales artificiales, no desa-
rrollan un andlisis de ventanas corredizas, lo cual entrega una ventaja importante al modelo
propuesto en cuanto a dinamismo, mejor capacidad de ajuste a los cambios y, ademds, le
permite rescatar la evolucion de la serie en el tiempo en lugar de considerar solo un marco
referencial, esto es, el modelo propuesto captura la relacion de corto y largo plazo entre las
series. Como segundo elemento diferenciador, se presenta los datos con los que se aliemnta
la ANN, ya que ellos incluyen los residuales del modelo lineal y sus rezagos, entre otros ele-
mentos, permitiendo reconocer la componente no lineal que el modelo clasico no es capaz
de procesar. Por otro lado, un valor agregado en este estudio es la sensibilizacion de diferen-
tes configuraciones para la ANN con el objetivo de mostrar una variacién empirica de los
resultados al cambiar la cantidad de capas ocultas y la cantidad de neuronas en cada una. Es-

ta metodologia tiene la ventaja de ser simple y bastante certera para mejorar los prondsticos.

Esta nueva metodologia propuesta para mejorar los prondsticos del retorno de tipo
de cambio es de gran importancia para accionistas, compaiiias internacionales y el sector
financiero en general, porque el éxito de un modelo de este tipo ayuda a ofrecer informacién
adicional acerca del comportamiento del mercado con el fin de evitar pérdidas y disminuir

la exposicién a cambios en el tipo de cambio. Por otro lado, también es improtante para
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investigadores, porque se entrega la posibilidad de tener mas herramientas analiticas para

mejorar procesos investigativos y enriquecer la literatura enfocada en prondsticos.

Es importante notar que el enfoque de esta investigacion es de corte ingenieril y no
econdmico. La importancia radica en la capacidad que tiene la metodologia de mejorar
la precision del prondstico al usar modelos hibridos, y no hay un interés primordial por
obtener el mejor prondstico posible para el tipo de cambio, es decir, se intenta lograr
la mejora en la precision de los prondsticos del tipo de cambio mediante experimentos
dentro de los pardmetros, herramientas y componentes del modelo pero considerando que
el tipo de cambio se puede pronosticar a partir de sus rezagos y sin considerar elementos

econdmicos externos que pueden mejorar aun mas el prondstico.
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CapiTULO 2

MARco TEORICO

En este capitulo se analizan los modelos en los que se basa el presente estudio, partiendo
en el punto 2.1 con una revision extensa de la literatura para conocer estudios previos
relacionados a los tépicos que se trabajan. Luego, en los puntos 2.2 y 2.3 se contextualiza lo
que son los Mercados Financieros y las Series de Tiempo para introducir al punto 2.5 donde
se muestran y definen teéricamente los Modelos Econométricos utilizados. Luego, en el
punto 2.6 se explican las Redes Neuronales para finalizar con las medidas de desempefio

en el punto 2.7.

2.1. [Estudios previos

La literatura existente muestra la complejidad de pronosticar el tipo de cambio, espe-
cialmente después de que Meese & Rogoff [10] mostraron que la mayoria de los modelos
lineales no tienen la capacidad de superar los prondsticos del modelo de caminata aleatoria
para el tipo de cambio. Tiempo después, Alvarez-Diaz [11] hizo notar que el trabajo de
Meese & Rogoff parte del supuesto de linealidad, lo cual no se muestra empiricamente,
por lo que existe una justificacién para probar nuevas herramientas de prondstico que
consideren una estructura no lineal del tipo de cambio. Asi, entran en juego las Redes
Neuronales Artificiales (ANN, por las siglas en inglés para Artificial Neural Network),
cuya principal caracteristica es la habilidad para resolver problemas no lineales a través

del aprendizaje sobre los datos con los que se la alimenta, algo que otras herramientas no
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pueden lograr. Empiricamente, las ANN son capaces de modelar con precision funciones
continuas y no lineales, sin la necesidad de conocer previamente la estructura de los datos
que se le entregan [12]. Mds aun, las series de tiempo financieras son de corte numérico y
no requieren una manipulacion previa para ser utilizadas de forma nominal como datos de
entrada en la ANN. Esto implica que no existan problemas como la pérdida de informacién
o el uso de métodos de conversion que alteren los resultados, entre otras cosas; por lo tanto,
las ANN se sitian especialmente bien en la aplicacion de este tipo de series, tal como

reporta Lam [13].

Las ANN han sido utilizadas como alternativas a los modelos clésicos de prediccion
para series de tiempo financieras en diversos estudios, como por ejemplo: Kuan & White
[14] y Swanson & White [15], quienes mostraron las implicancias y utilidad de aplicar
Redes Neuronales para pronosticar mercados financieros; Leigh et al. [16] y Zhang &
Wu [2], quienes mostraron la aplicacion exitosa de redes Neuronales para pronosticar el
mercado accionario; Dhamija & Bhalla [17] que estudiaron la comparacion de varias arqui-
tecturas de ANN para pronosticar el tipo de cambio, encontrando que la aplicacién es muy
efectiva para ese propdsito; Khashei et al. [18] que mostraron una mejora en los resultados
predictivos al utilizar ANN luego de modelos autorregresivos, concluyendo que su modelo
hibrido obtiene mejores resultados que los modelos ARIMA; Dunis & Huang [19] quienes
aplicaron el modelo Multilayer Perceptron (MLP) de inteligencia artificial para pronosticar
un periodo hacia adelante la paridad EUR/USD, usando términos autorregresivos como
entrada a la Red, concluyendo que el MLP se desempeiia de mejor forma que el modelo
tradicional fuera de la muestra cuando se analizan los retornos anualizados; Galeshchuk
[12] comparé el poder predictivo de la ANN en 3 paridades (EUR/USD, GBP/USD, y
JPY/USD) en términos diarios, mensuales y trimestrales; ademds, Yao & Tan [6] mostraron
las ventajas de usar Redes Neuronales para capturar los componentes no lineales del tipo

de cambio.

La composicién de modelos es una idea que ha ido en crecimiento desde la publicacién

de Bates & Granger [20] y, luego, con Clemen [21], quienes propusieron un andlisis y com-
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pilacion bibliogréfica al respecto. La motivacion para unir modelos recae en la posibilidad
de recoger, de cada uno, la habilidad de reconocer diferentes elementos y patrones de una
serie, para luego combinar estas capacidades y mejorar el desempefio en la prediccion de
cada modelo por separado ([22]; [23]). Los modelos hibridos pueden ser homogéneos, es
decir, compuestos de una sucesién de modelos con caracteristicas similares; o heterogéneos,
compuestos de modelos con caracteristicas diferentes, como por ejemplo, modelos lineales
y no lineales [24]. Claros ejemplos de la efectividad de usar modelos hibridos se muestran
en los estudios de: Wedding & Cios [25], quienes describieron una metodologia que combi-
na un modelo ARIMA con Radial Basis Function Network; Tsaih et al. [26], que presentan
un modelo hibrido que integra Redes Neuronales con técnicas basadas en sistemas de reglas
para pronosticar con éxito el indice S&P 500; Bildirici et al. [27], quienes propusieron una
familia de Redes Neuronales para componerlas con un modelo TAR-VEC para mejorar
el modelamiento de cointegracion no lineal; Fatima & Hussain [28], que hicieron una
comparacion entre modelos ARIMA, ARCH/GARCH y ANN, tanto en conjunto como
de forma separada, concluyendo que el modelo hibrido tiene el mejor desempeiio; Li et
al. [29], que propusieron la aplicacion de un modelo AR-GRNN para pronosticar series
de tiempo financieras, mostrando que el modelo combinado es una manera maés efectiva
que cada modelo de forma individual; Khashei & Bijari [30], donde se propone un modelo
hibrido, compuesto de un modelo ARIMA y Redes Neuronales, lo cual muestra mejores
resultados en términos predictivos que la Red Neuronal por si sola para 3 conjuntos de
series de tiempo; Hajizadeh et al. [31] que propone un modelo hibrido ANN-PSO para
mejorar la habilidad que tiene la familia de modelos GARCH en pronosticar la volatilidad
del tipo de cambio EUR/USD; y en el estudio de Sarica et al. [32], que proponen un modelo
hibrido para pronosticar series de tiempo usando AR-ANFIS y mostrando que el hibrido

produce prondsticos certeros.

Con todos estos antecedentes, es posible notar el gran aporte que los modelos com-
puestos significan para las metodologias enfocadas en prondsticos, ya que la evidencia
empirica muestra que, si son utilizados de manera eficiente, estas herramientas mejoran

los prondsticos que cada modelo por separado puede ofrecer. Por lo tanto, uno de los
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objetivos de este estudio es continuar contribuyendo a la literatura y al desarrollo de nuevas

metodologias, basdndose en lo que ya se ha hecho y lo que se ha expuesto previamente.

2.2. Mercados Financieros

Un mercado se define econdmicamente como el conjunto de mecanismos mediante los
cuales los compradores y vendedores de un bien o servicio estdn en contacto para realizar el
comercio. De este modo, el mercado financiero se define como un espacio que logra reunir
y contactar a oferentes y demandantes dispuestos a realizar transacciones de instrumentos
financieros. Este espacio no es siempre fisico pero se caracteriza por reunir a todos los
oferentes y asi facilitar la busqueda de instrumentos a los demandantes. Los instrumentos
financieros que se transan, como acciones, opciones de compra, bonos, divisas, etc., deben

ser definidos por un precio de acuerdo a la ley de oferta y demanda.

Las principales caracteristicas de estos mercados son su: Amplitud, en cuanto a la gran
cantidad de titulos financieros que se negocian dentro de ellos; Profundidad, en cuanto
a las diversas eventualidades que cubren estos titulos financieros, como alzas y caidas
en el precio de algtn activo; Libertad, en cuanto a que no existen barreras de entrada o
salida del mercado; Flexibilidad, en cuanto a los cambios en los precios de activos segtin
los movimientos de la economia; y Transparencia, en cuanto a la informacion existente

respecto a los precios de cada activo.

2.2.1. Mercado de divisas

El mercado de divisas es un mercado mundial y descentralizado en el que se negocian
divisas con el objetivo de facilitar el flujo monetario proveniente del comercio internacional.
Corresponde al mercado financiero mas grande del mundo, llegando a mover un volumen

diario de transacciones de alrededor de US$ 5 mil millones.

En el mercado de divisas, las monedas se negocian en pares. Cada paridad constituye

un producto individual y es tradicionalmente anotado como XXX/YYY, donde YYY es
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el cédigo internacional de tres letras (Segin ISO 4217) en el cual el precio de una unidad
de XXX se expresa. Por ejemplo: EUR/USD es el precio del Euro (EUR) expresado en

dolares americanos (USD).

Este mercado, aunque cuenta con acceso las 24 horas del dia, en la prictica se ve
limitado por el cierre de los fines de semana. La hora del dia en la que se accede a este
mercado tiene un impacto directo en la liquidez para operar en una o varias divisas, ya que
los momentos en los que abren las principales bolsas del mundo (Londres, Nueva York y

Tokio) son los que presentan una mayor liquidez y movimiento.

El hecho de no ser un mercado centralizado significa que no existe una sola cotizacién
para las divisas que se negocian, ya que estas van a depender de los agentes que participan
en €l. Las fluctuaciones que se presentan en los tipos de cambio son causadas, generalmente,
por flujos monetarios reales asi como por las expectativas de cambios en ellos debido a
los cambios en las variables econdmicas como el crecimiento del PIB, inflacién, tipo de
interés, los déficit o superavit comerciales, desempleo, entre otros. Fuera de un contexto
relacionado a las variables econdmicas, la estabilidad politica y la psicologia de mercado

son también factores importantes al momento de analizar fluctuaciones del tipo de cambio.

2.3. Series de tiempo financieras

En la mayoria de los fenémenos que se estudian a través del tiempo, se debe tomar en
cuenta su componente dindmica para comprenderlos de manera general. Una herramienta
util para esto es el andlisis de series de tiempo. Una serie de tiempo es una secuencia de
datos indexados por su marca temporal. Estas series encuentran aplicacion, y son estudiadas,
en un gran nimero de disciplinas, como por ejemplo: ingenieria, sociologia, economia, fi-
nanzas, medicina, entre otras. El propodsito fundamental es encontrar modelos que permitan

representar los datos y hacer inferencias del proceso en estudio, incluyendo su prediccion.

En particular, para una serie de tiempo de tipo financiera, el andlisis puede enfocarse
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en examinar de forma tedrica y préctica la valoracion de cierto instrumento en el tiempo,
como también los volimenes transados, entre otros factores. Existen varios tipos de precios
que se pueden analizar para resumir la informacion de la variacion del instrumento en
un dia, como por ejemplo: los precios de apertura, cierre, el minimo, el maximo y el
precio promedio. Con esta informacion es posible realizar estudios técnicos, los cuales
proporcionan prondsticos de tendencias (como alzas o bajas de precio), basandose en la

inspeccidn visual y biusqueda de patrones en los precios anteriores del instrumento.

Una caracteristica importante de las series de tiempo a tener en consideracion al
momento de aplicar herramientas para analizarlas es la estacionariedad. Se dice que una
serie de tiempo es estacionaria si su media, su varianza y su autocovarianza (en los diferentes
rezagos) permanecen constantes sin importar el momento en el cual se midan, es decir,
son invariantes respecto al tiempo. Por consiguiente, una serie de tiempo estacionaria no
presenta tendencia de crecimiento o declinacién prolongada. Por otro lado, una serie de
tiempo no estacionaria tendrd una media que varia con el tiempo, o una varianza que varia
con el tiempo, o ambas. En consecuencia, una serie de tiempo que tiene una tendencia de

crecimiento o declinacidn en el tiempo se dice que no es estacionaria.

2.4. Estacionariedad en las series de tiempo
Una serie de tiempo se puede modelar de la forma [33]
Vi= M+ E Y& g2+ . = pu+Y(L)g (2.1

donde 7%, |¢/,| < oo, las raices de ¥/(z) = 0 estédn fuera del circulo de radio 1, y & es ruido
blanco con media 0 y varianza o%. Se pueden notar dos puntos importantes de estas series:

Primero, la esperanza de la variable es constante e independiente del tiempo:

EQy)=mu
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Segundo, los prondsticos a futuro convergen a la media:
lim g = p
§—00

Pero muchas de las series econdmicas y financieras presentan tendencias a través del tiempo
que deben ser reflejadas en su modelamiento. Dos de las especificaciones para describir

estas tendencias son: Primero, incluir una tendencia deterministica temporal:
v =a+ ot +y(L)e; (2.2)

Entonces, la media u del proceso estacionario 2.1 se reemplaza por una funcion lineal del
tiempo ¢. Estos procesos se describen como de tendendcia estacionaria, porque si se elimina

la tendencia a + ot de la ecuacién 2.2, el resultado es un proceso estacionario.

La segunda especificacion es un proceso de raiz unitaria,
(I =Ly, =6 +y(L)e; (2.3)

donde se define y(L) # 0, para eliminar la posibilidad de que la serie original, y,, sea
estacionaria. Ademds, (1 — L) corresponde al operador de primera diferencia, denotado

como Ay que cumple:

Ay: = Y — Yi-1

El ejemplo més claro de un proceso de raiz unitaria es la caminata aleatoria que se obtiene
al fijar (L) = 1 en 2.3:
Vi=Y1+o+& (2.4

Una representacion alternativa de 2.3 es la siguiente especificacion:
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donde u, sigue un proceso ARMA de media cero:
(1 =1L —l? — ... —¢,L"u, = (1 + L + ,L* + ... + 6,L%e, (2.6)

y donde el operador de media mévil (1 + 6, L + 6,L* + ... + 6,L9) es invertible. Al factorizar

el operador autorregresivo de 2.6 para obtener valores propios de la forma:
(1 =1L —L* — ... — ¢,L7) = (1 = [, L)(1 = L,L)...(1 - 4,L)

Si todos los valores propios Ay, A, ..., 4, estdn dentro del circulo de radio unitario, entonces

2.5 puede expresarse como

_ 1+6,L+ 6,L* + ... + 0,L1
T (U-4L(1- L) (1-4,0)"

= y(L)g

Uy

con Z;‘;O ;| < ooy las raices de ¢(z) = O fuera del circulo de radio unitario. Entonces,
cuando |4;| < 1 para todo i, el proceso 2.5 seria un caso especial del proceso de tendencia

estacionaria 2.2. Sid; = 1y 4] < 1 parai = 2,3, ..., p entonces 2.6 especificaria que

1+ 6,L+6,L*+ ...+ 6,L
(1 - L)1 - LL0)..(1- 4,0

u(l-1L)= =y (D, 2.7

con 3%, Inpjl < ooy las raices de ¥*(z) = 0 fuera del circulo de radio unitario. Entonces si

se le aplica primera diferencia a 2.5, el resultado es
A-Ly,=0-Lya+[6t-6¢t—- 1]+ -Lu,=0+06+y"(L)g

que corresponde a la forma del proceso de raiz unitaria 2.3. Entonces, el término proceso
de raiz unitaria, representado en 2.5, se refiere a que una de las raices o valores propios (4;)
del polinomio autorregresivo 2.6 es la unidad, mientras que el resto se mantienen dentro del

circulo de radio unitario. Otra expresion para el proceso 2.3 es que es integrado de orden 1

O ~ 1(1)).

Si el proceso tiene 2 valores propios (4; y 4,) iguales a la unidad con los otros dentro
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del circulo de radio unitario, entonces se debe tomar la segunda diferencia para lograr
la estacionariedad en la serie de tiempo, lo que se denota como un proceso integrado
de orden 2 (y; ~ I1(2)). En general, cuando se debe tomar d diferencias para llegar a la

estacionariedad, el proceso se denomina como integrado de orden d (y; ~ I(d)).

Por conveniencia, es comun usar los datos en términos de su logaritmo natural antes
de modelarlos segtin 2.5 0 2.6, ya que para pequefios cambios, la primera diferencia del
logaritmo natural de una variable es aproximadamente igual al porcentaje de cambio en la

variable:

(1 = L)log(y,) = log(y:/y:-1)
=log (1 + [(vr = ye=1)/ys-1])

~ (V= Y-/ yim1

donde se usa el hecho de que para un x cercano a cero se cumple que log(1 + x) = x.
Entonces, si la primera diferencia del logaritmo natural de una variable sigue un proceso

estacionario, se asume que la tasa de crecimiento de la serie es un proceso estacionario.

2.4.1. Prueba de raiz unitaria

Es importante revisar si una serie es estacionaria antes de usarla en una regresion, ya
que los procedimientos estdndar de inferencia no se aplican si existen regresores integrados.

El método formal para evaluar estacionariedad es la prueba de raiz unitaria.

Para la prueba de raiz unitaria Dickey-Fuller (DF) [34], se considera la siguiente
expresion:

Ay, = ay,_1 +0x; + & (2.8)

Donde x; es una variable exdgena, ¢ es su coeficiente, y &; es error ruido blanco con media
E(g,) = 0y varianza o2, Las hip6tesis nula corresponde a la existencia de raiz unitaria,

mientras que la hipdtesis alternativa corresponde a que no existe evidencia de raiz unitaria.
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Estas pueden ser expresadas de la forma Hy : @ = 0y H; : @ < 0, respectivamente. Para

evaluar, se aplica el estadistico ¢,:

A

a

ty = ———
SE(a)

(2.9)

Donde @ es el estimador por minimos cuadrados ordinarios de @, y S E(&) es el error
estandar asociado a «. Bajo la hipdtesis nulla de raiz unitaria, el estadistico no sigue una
distribucién t-student, sino una distribucién asintética. Esta prueba estadistica es vélida
solo para series autorregresivas de 1 rezago, ya que si la serie tiene una mayor cantidad de

rezagos se viola el supuesto de ruido blanco para &;.

La prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF) [34] considera una correccién paramé-

trica para una serie autorregresiva con p rezagos de la forma:

p
Ay, = ay,y +0x, + ZﬁiA)’t—i + & (2.10)

i=1

Entonces esta especificacion se aplica para las hipdtesis mencionadas y el estadistico t,.

2.5. Modelos Econométricos

La econometria es una rama de la economia que utiliza modelos matemadticos y estadis-
ticos para analizar, interpretar y hacer predicciones sobre sistemas econémicos, prediciendo
variables como el precio de bienes y servicios, tasas de interés, tipos de cambio, las reac-
ciones del mercado, el coste de produccion, entre otros. A pesar de ser una rama de esta
ciencia, la econometria no necesariamente requiere o presupone una teoria econdmica para
desarrollar el andlisis econométrico. De hecho, en algunos casos, considerarla puede ser

una restriccion que imposibilita obtener un analisis riguroso.

Un modelo econométrico se define a partir de las variables (enddgenas, exdgenas)
que explican y determinan el modelo, los parametros estructurales que acompafian a las

variables, las ecuaciones y su formulacién en forma matematica, la perturbacion aleatoria
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que explica la parte no sistemdtica del modelo, y los datos estadisticos. A partir del modelo
econométrico especificado, en una segunda etapa se procede a la estimacion, fase estadistica
que asigna valores numéricos a los parametros de las ecuaciones del modelo. Para ello se
utilizan métodos estadisticos como pueden ser: minimos cuadrados ordinarios, maxima
verosimilitud, etc. La tercera etapa en la elaboracién del modelo es la verificacién y con-
trastacion, donde se someten los parametros y la variable aleatoria a contrastes estadisticos
para cuantificar en términos probabilisticos la validez del modelo estimado. La cuarta etapa

consiste en la aplicacion del modelo conforme al objetivo del mismo.

Los mayores problemas que se presentan son la escasez de datos, los sesgos que pueden
presentar los datos existentes, y los sesgos del propio investigador. Aun asi, los modelos

econométricos son la inica aproximacion cientifica al entendimiento de muchos fenémenos.

2.5.1. Modelos Autorregresivos

Un modelo autorregresivo (AR) es una representacion de un tipo de proceso aleatorio
que describe ciertos procesos variables en el tiempo. El modelo autorregresivo especifica
que la variable de salida depende linealmente de sus propios valores anteriores, llamados

rezagos.

2.5.1.1. Autorregresivo de orden 1

Un modelo autorregresivo de orden 1, denotado como AR(1), sastisface la siguiente

ecuacion de primera diferencia:

Vi=ct+dy+& (2.11)

Donde ¢ es una constante y &, corresponde al error ruido blanco. Del andlisis para ecuaciones
de primeras diferencias de [33], se sabe que si |¢| > 1 entonces no existe un proceso
estacionario para y, que satisface 2.11. Por el contrario, si |¢| < 1, si existe un proceso
estacionario para y, que satisface la ecuacién 2.11. La estacionariedad asegura que el

proceso sea estable y mantenga su media y su varianza independiente del tiempo ¢ en la
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cual se mide. Asumiendo que el proceso es estacionario para y,, se pueden obtener los

momentos directamente de 2.11. Tomando el valor esperado de ambos lados de la ecuacion,

E(y) = ¢+ ¢E(1) + E(e)) (2.12)

Como se estd asumiendo que |¢| < 1, entonces,
EQy) = E(yi-1) = 1 (2.13)

Sustituyendo 2.13 en 2.12 y considerando que &, es ruido blanco, se logra,

u=c+ou+0
Que se puede reescribir para obtener la ecuacion de la media de un AR(1),

u=c/(l1-¢) (2.14)
Para obtener el segundo momento, se puede reescribir 2.11 a partir de 2.14,

Yi=p( =)+ ¢y + &

o también,

O =) =1 — ) + & (2.15)

Al elevar al cuadrado ambos lados de 2.15 y aplicar el valor esperado,

E(6i = 1?) = ¢E (01 — 1)) + 20E (-1 — &) + E(e)) (2.16)

Si se tiene en cuenta que, al aplicar el operador de rezagos sobre 2.11, se tiene la siguiente

solucion estable:

vi=c/(l =)+ & +dey + ¢ + P85 + ... (2.17)
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Entonces, por extension, el término (y,_; —u) corresponde a una funcién lineal de los errores
E1-15 E1-25 E1-35.eut

2
OVt ) = &1+ P2+ PTE 3+ ..

Pero como &, no esta correlacionado con &,_;, &_,&,3,..., entonces tampoco lo estd con

(vi—1 — p) y el segundo término del lado derecho de 2.16 se hace 0,
20E ((yi-1 — &) =0 (2.18)
Nuevamente, como se asume que |¢| < 1,
E(0i - 1?) = E(0-1 - ) =% (2.19)
Reemplazando 2.18 y 2.19 en 2.16,
Y0 =9y +0+0°
Que se puede reescribir para tener la ecuacion de la varianza de un AR(1),
vo=0?/(1 = ¢%) (2.20)
De manera similar, al multiplicar (y,—; — p) a ambos lados de 2.15 y aplicar valor esperado,
E((r = WOi-j = 1) = SE((yi-1 — ) 0i-j — 1) + E((31-j — p)&r) (2.21)

Pero, por extension de 2.17, el término (y,—; — u) es funcion lineal de &;_j, &1, &-j-2,...,
cuando j > 0, por lo que no estd correlacionado a &, y el dltimo término del lado derecho de
2.21 se hace 0. Notando que el primer término del lado derecho de 2.21 es la autocovarianza

de observaciones de y separadas en j — 1 periodos,

E((yi—1 = )(yi—j — ) = ¥j-1
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Entonces, cuando j > 0, 2.21 se transforma en la autocovarianza de orden j:

Yi=®vj-1 (2.22)

2.5.1.2. Autorregresivo de orden 2

Un modelo autorregresivo de orden 2, denotado como AR(2), satisface

Vi=C+ 1yt dryio+ & (2.23)

Siguiendo un procedimiento similar al usado en el AR(1) [33], la ecuacién de la media

para un AR(2) se escribe como:

pu=c/(l=¢1—¢) (2.24)

La ecuacién de la varianza para AR(2) se escribe como:

(1 — ¢p)o?
Yo = # — (2.25)
(1 + ¢2)((1 = ¢2)* — ¢7)
Y la autocovarianza de orden j, para j > 0 se expresa como
Yi= Vi1 + Py (2.26)

2.5.1.3. Autorregresivo de orden p

Por extension, un modelo autorregresivo de orden p, denotado por AR(p), se puede

representar mediante la ecuacion [33]

Vi=ct Py +dyiot .+ Pyt & (2.27)

Siguiendo un procedimiento similar al usado en el AR(1), la ecuacién de la media para un

AR(p) se escribe como:

u=c/(l-—¢1—¢r—...—¢,) (2.28)
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Y las autocovarianzas para AR(p) se escriben como:

i1+ o+ ..+ i ara j=1,2, ..
yi= G1Yj-1 + d2yj épYj-p paraj (2.29)

P1y1 + d2y2 + ..+ dpy, + 0 paraj=0

2.5.2. Vector Autorregresivo

El modelo Vector Autorregresivo (VAR, por las siglas en inglés para Vector Autore-
gressive) es una extension natural de los modelos autorregresivos univariados para series
de tiempo multivariadas. Este modelo muestra las interacciones simultdneas que se dan
entre un grupo de variables a través de un sistema de ecuaciones que considera que el
conjunto de variables explicativas de cada ecuacion se forma a partir de los rezagos de cada
una de las variables end6genas del modelo, ademds de sus propias variables exdgenas o
deterministicas, y sus respectivos rezagos. Una de las principales motivaciones detras del
uso de los modelos VAR es la dificultad en identificar las variables exdgenas a incluir en
los modelos, como es preciso hacer en un modelo de ecuaciones simultdneas. EI VAR fue
introducido a la aplicacion en series de tiempo econdmicas por Sims [35], quien mostrd que
los modelos VAR entregan especial flexibilidad al analizar y pronsoticar series de tiempo

econdmicas y financieras.

Un Vector Autorregresivo de orden p, denotado como VAR(p), es una generalizacion

de 2.27 expresada en términos matriciales:

V=¢+ @y, + Doy, +..+ Dy, +& (2.30)

Donde las interacciones dindmicas entre un conjunto de variables se recolectan en el vector
y, de dimensiones (n X 1). Por ejemplo, el primer elemento de y, (denotado y;,) representa
una variable en el tiempo ¢, mientras que el segundo elemento (y,,) representa otra variable
en el tiempo ¢, y asi sucesivametne para el resto de las n variables. El vector ¢, de dimen-
siones (n X 1), almacena las constantes de cada ecuacién; la matriz ®;, de dimensiones
(n X n), contiene los coeficientes autorregresivos para k = 1,2, ..., p; el vector (n X 1) g es

una generalizacién del ruido blanco que cuenta con un primer momento E(g;) = 0 y un
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segundo momento E(g,&,) = Q para t = 7, donde Q se define como una matriz (n X n)

simétrica positiva.

Sean ¢; el i-ésimo elemento del vector ¢ y ¢§f) el elemento de la fila i-ésima en la

columna j-ésima para la matriz ®,. Entonces la primera fila del sistema 2.30 se especifica

1 1 1
Yii=cp+ ¢(11))/1,t—1 h ¢’(12))’2,z—1 + ..+ ¢(1n)yn,t—1
2 2 2
+ V12 + V20 + e+ B0 (2.31)

()

®»
1n yn,tfp + E1r

»)
+ ...+ ¢1] Yi—p + (]5]2}’217,; + ...+ ¢

El modelo de Vector Autorregresivo es un sistema en el cual cada variable responde a una
regresion con respecto a sus p rezagos y a una constante, asi como también respecto a p
rezagos de cada una de las otras variables consideradas en el modelo, notando que cada

regresion tiene las mismas variables explicativas.

Usando la notacion del operador de rezagos, la ecuacion 2.30 puede reescribirse en la
forma

[, - ®L-®,L* .- ®,L’ly,=c+g (2.32)

O, equivalentemente

P(L)y, =c+¢g

Donde ®(L) representa una matriz polinomial (n X n) en el operador de rezagos L.

Similar a lo que ocurre en un modelo AR, asumiendo que el VAR(p) es estacionario, se

puede obtener la media u del proceso:
pu=0,-® -0, —..—-®,)'c (2.33)
Entonces 2.30 puede reescribirse en términos de la desviacion de la media

Y- =@i( — )+ Doy, — )+ .. + Py, — ) + & (2.34)
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Esta representacion conviene reescribirla como un VAR(1), por lo que se define

Entonces el VAR(p) en 2.34 se puede reescribir como el siguiente VAR(1):

(npxnp) B

Y.~ H
Yo —H
& = t .
(npx1)
»yt—p+1_ﬂ
® D, ... D, O,
I, O 0 0
=10 I, 0 0
0O O L, 0
_st_
0
vV, =
(npX1)
_0_

§&=F&  +v (2.35)
Donde
Q arat=r
Evovy=1 > "
0 para Otro caso
con
Q0 ... 0
0 0 ... 0
Q =
(npxnp)
0 0 ... 0
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La ecuacién 2.35 implica que
£ = Vs v + oo+ L+ F oy + FUE (2.36)

Para que el proceso VAR sea estacionario, todos los valores propios de F deben estar

incluidos dentro del circulo de radio 1. Los valores propios de F satisfacen
LA = @A — @~ ~®,[=0 (2.37)

Entonces, un VAR(p) es estacionario mientras |1| < 1 para los valores propios de 2.37. De

forma equivalente, el VAR(1) es estacionario si todos los valores de z que satisfacen
L, —®z-®z7" —...-®,7"| =0 (2.38)

estan fuera del circulo de radio 1.

Las primeras # filas del sistema de vectores representado en 2.35 corresponden a una

generalizacion

Vs =M+ & + Vg +Wag 0+ .+ W18
(2.39)

s)

+F, -+ FYW )+ + DY — )

Aqui ¥; = F{ Ly F{ , denota el bloque superior izquierdo de F’, donde F’ es la matriz
F elevada a la j-ésima potencia, esto es, la matriz F{ , de dimensiones (n X n) considera
las filas desde la 1 a la n y columnas desde la 1 a la n de la matriz F/ de dimensiones
(np X np). Similarmente, F{Z denota el bloque de F’ que consiste en las filas desde la 1 a
la n y columnas desde la (n + 1) a la 2n, mientras F{p considera las filasdesdelal alan
y columnas desde la [n(p — 1) + 1)] ala np de F’. Si todos los valores propios de F caen
dentro del circulo de radio 1, entonces F* — 0 a medida que s — oo y el vector y, se puede

expresar como una suma convergente de la historia de los errores &:

y,=pu+&+Vie 1+ o+ ... =u+¥Y(L)g (2.40)
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que es una representacion vectorial de MA(e0).

Es importante notar que y,_ ; es una funcion lineal de &._;, &-_j-i,..., donde ningun
término estd correlacionado con &, para j = 0, 1, .... Luego, &1 no estd correlacionado
cony, ; para j > 0. Entonces, el prondstico lineal de y,,, basadoeny,, y, i, ..., estd dado
por

yt+l|t =p+ (I)l(yt o | ﬂ) o (I)Z(yt—l - IJ) oot (I)P(yt—p+l _IJ) (2.41)

y &1 puede ser interpretado como el error al pronosticar y,,; basandose en la funcién
lineal de una constante y de y,, y,_;, .... De forma mas general, se desprende de 2.39 que un
prondstico de y,, , basdndose en y,, y,_;, ... tomard la forma

Voo =+ FL Y =) + FO@ =) + o+ FO Y, — ) (2.42)

Las matrices de media movil ¥; equivalentemente se pueden calcular como sigue. Los

operadores ®(L) y W(L) se relacionan a través de
D(L) = [¥(L)]™ (2.43)
cumpliendo que
L, - ®L-®L .- ®,L°1, - ¥, L-¥,L* +..]=1, (2.44)
Si se fija el coeficiente que acompafia a L' igual a la matriz cero, se tiene
¥, -® =0 (2.45)
De forma general, al fijar el coeficiente que acompana a L igual a la matriz cero, se tiene
Y.=0,¥_ + ¥, +..+®,¥,_, para s=1,2,.. (2.46)

Con¥Y,=1,y¥,=0paras <0.
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Dentro de los supuestos implicitos que se aplican en los Vectores Autorregresivos,
se puede notar que: Cuando el VAR es estacionario, los pardmetros ¢ y @, ..., ®, en la
ecuacion 2.39 pueden definirse como los coeficientes de la proyeccion de y, bajo una
constante y los vectores y,_j, ..., ¥,_,- En consecuencia, & no esta correlacionado con
los términos y,_j, ..., Y, por la definicion de @y, ..., ®,. Los pardametros de un VAR se
puedes estimar de forma consistente a través de n regresiones de Minimos Cuadrados
Ordinarios (MCO) de la forma 2.45. Ademas, se asume que el error &, definido por esta
proyeccion no esta correlacionado cony,_, |, ¥,_,, --- El supuesto de que y, se puede
representar mediante un Vector Autorregresivo es basicamente el supuesto de que p rezagos

son suficientes para resumir todas las correlaciones dindmicas entre los elementos de y.

2.5.2.1. Funcion de verosimilitud condicional

Considerando la ecuacién 2.35, se asume que las n variables se observan durante
(T+p) periodos de tiempo. La aproximacion mas simple es condicionar a las primeras
p observaciones (denotadas como y,_,. 1, ¥,_p42, - ¥o) Y estimar las ultimas T observa-
ciones (denotadas como y,, ¥,, ..., ¥7)- El objetivo es formar la funcién de verosimilitud

condicional

fYT.YT_1 ..... Y1|Y0.Y_1A....Y_p+1(yT’yT—17~--’y1|y0’y—1’ -~'ay—p+1;0) (247)

y maximizar con rescpecto a € llamado el estimador de mdxima verosimilitud, donde € es
un vector que contiene los elementos de ¢, @, ..., ®,, y Q. Los Vectores Autorregresivos
se estiman basdndose en la funcién 2.47 en lugar de una funcién de verosimilitud no

condicional de toda la muestra.

Condicionado a los valores de y observados hasta el tiempo ¢ — 1, el valor de y para el

dato ¢ es igual a la constante

c+Dyy,_ ; + Dy, ,+..+ Dy, (2.48)
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Ademas de una variable N(0, 2). Entonces,

YWY Yy ~ N+ @iy, + Doy, o+ + Dy, ). Q) (249)

La media condicional 2.48 se puede escribir de una forma mds compacta. Sea X, un vector

que contiene una constante y p rezagos de cada uno de los elementos de y:

yt—l

Xy = =
(np+1)x1) Yi-2
[Yi-p]

Y sea IT’ 1a matriz:

4

=]C (I)l (1)2 .. @
((np+1)x1)

p

Entonces, la media condicional 2.48 se puede reescribir como II'x,. La j-ésima fila de II'
contiene los parametros de la j-ésima ecuacion del VAR. Usando esta notacion, 2.49 se

puede escribir de forma compacta como

YY1 Yoo Yopir ~ N ((T'x,, Q) (2.50)

Asi, la densidad condicional de la observacion ¢ es

Vs ¥ea¥ oy OV 1 Y0¥ pars 0) = Q) 21271 Pexpl(=1/2)(y,~TU'x)' Q7' (y,~1'x,)]
(2.51)
La densidad conjunta de las observaciones 1 hasta 7 condicionada a y,, Y_y, s Y_p41

satisface

Sy o Y pa Ve Yits o YilVos Yois s Y_pi13 0)
= fYH ----- Y1|Y0,Y71,---,Y7p+1(yt—l’ ‘--’.V1|J’0,y_1’ ""y—p+1;0)

X vV ¥ ¥ op OilY o1 Y20 0 Y13 60)
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Aplicando esta férmula de manera recursiva, la verosimilitud para la muestra completa
Yr>¥7r-15 -y condicionada a yy,y_y,...,y_,,; es el producto de las densidades condiciona-

les individuales:

fYT,erl,~--,Y1|Y0,Y71,-~-,Y7p+1 (yT’ Yr—1>5 )1 D’o, Y_o150s y—p+1 ; 0)
T (2.52)
= 1—[ Fay s Yo ¥y QY im1s Yo s Y_pi13 6)

t=1

La verosimilitud logaritmica de la muestra se encuentra al reemplazar 2.51 en 2.52 y

aplicando logaritmo natural:

T
0(0) = Z 1og fy, v vi¥o 1Y i O Yicts s Yil¥0s Yoi5 s Yo pi13 )

t=1

—(Tn/2)log(2r) + (T /2) log |Q7] (2.53)

T
—(1/2) ) [0, - Wxy Q7 (y, - ')
t=1

El estimador de méxima verosimilitud para II, que considera la constante ¢ y los coeficientes

autorregresivos ®@; estd dado por

-1
i = |0 yo|[2r x|

(nx(np+1))

Donde la fila j-ésima de IT’ es

-1
o= [Zthlyjlx;] [Zszl xtx;]

(Ix(np+1))

Entonces, los estimadores de maxima verosimilitud de los coeficientes para la ecuacién
J-ésima de un VAR se encuentran a través de una regresiéon de MCO de y; sobre una

constante y p rezagos de todas las variables en el sistema.
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El estimador de mdxima verosimilitud para € estd dado por

T
Q=/T)) 8¢, (2.54)

i=1

Donde el elemento de la fila i y la columna j de € es

T
Giy=(1/T) ) &ud (2.55)

=1

lo cual corresponde al producto promedio del MCO del residual para la variable i y el
MCO del residual de la variable j. Sii = j, este término se reescribe simplemente como el
promedio del residual, proveniente de la resgresion de la variable i en el VAR sobre una

constante y p rezagos de todas las variables, al cuadrado

T
ot =T Y & (2.56)
t=1

2.5.2.2. Causalidad de Granger

Un elemento clave para obtener un Vector Autorregresivo es saber si es que una variable
y puede ayudar a pronosticar otra variable x. Si no puede, entonces se dice que y no causa
por Granger a x, como plantea Granger [36]. M4s formalmente, y no causa por Granger a x
si para cada s > 0O el error cuadrado medio (abreviado MSE, por las siglas en inglés para
Mean Squared Error) de un prondstico de x;,; basado en (x;, x;_1, ...) €s el mismo que el
MSE de un prondstico de x;,; que se basa en (x;, x;_1,...) Y (s, V-1, -..). Restringiéndose a

funciones lineales, lo anterior se puede escribir como
MS E[E Xl Xio1, )] = MS ELE Gyl Xiot, oos Yo Vi1 -22)] (2.57)

Para implementar pruebas econométricas que verifican si una serie y causa por Granger a

otra x, se estima por MCO la expresion autorregresiva con p rezagos

X =Cl+ Xy + QX+ o+ @pXi—p + Bryit +Boyir o+ Bpyip Uy (2.58)
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Entonces se aplica una prueba F de hipdtesis nula

H() Zﬁl :ﬁg = .. :ﬁp =0 (259)

Una forma de implementar esta prueba es calcular la suma del cuadrados de los residuales

de 2.57,
bj

RSS) = > (2.60)

i=1
y compararlo con la suma del cuadrado de los residuales de un autorregresivo univariado

para x;,

T
RSSy= ) & (2.61)
=1

t

donde

X =Co+ VX +YaXema + o FYpX—p T € (2.62)
también se estima por MCO. Si

_ (RSSo—RSS))/p

S, =
"TRSS /(T-2p-1)

(2.63)

es mayor que el valor critico de 5 % para una distribucién F(p,T — 2p — 1), entonces
se rechaza la hipétesis nula de que y no causa por Granger a x. La prueba estadistica
2.63 tendria una distribucion F exacta para una regresion con regresores fijos y residuales
Gaussianos, pero con variables dependientes rezagadas como en este caso, la prueba es
véalida solamente de forma asintética. Una prueba asintéticamente equivalente estd dada

por

_ T(RSS,—RSS))

S
2 RSS,

(2.64)

y se rechaza la hip6tesis nula que y no causa por Granger a x si S, es mayor que un valor

critico de 5 % para una variable y*(p).
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2.5.2.3. Vector Autorregresivo con raices unitarias

Suponiendo que un vector y, se puede describir por un VAR en las diferencias Ay,, es
posible estimar dicho VAR en niveles. Considerando la expresién 2.32, para cualquier valor

de @, D,, ..., D, los siguientes polinomios son equivalentes:

(I, — @ L-®,L° - ..~ ®,L") =, - pL)— ({, L+, + ...+ £, \LP")(1 - L) (2.65)
donde

pP=P +P+..+ D, (2.66)

(=[P + Py +...+DP,] paras=1,2,...,p—1 (2.67)

Entonces, cualquier VAR(p) 2.32 puede reescribirse de la forma
(I, —pL)y, — (§\ L+ 5L+ ..+, \LP)(1-Ly, =c+g (2.68)
0, de forma equivalente:
Y= A+ HAY L+ o+ G At Pyt E (2.69)
Luego, la primera diferencia de y sigue un VAR(p — 1) de la forma
Ay, =8AY + A+ LAY FEH E (2.70)

requiriendo de 2.66 que
pP=P+D, +...+D,=1, (2.71)

Entonces, el VAR expresado en 2.32 contiene al menos una raiz unitaria si se cumple para

el siguiente determinante:

I, -® —®,—...—®,| =0 (2.72)
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2.5.3. Cointegracion

Los procesos cointegrados son una clase particular de vectores de raiz unitaria implici-
tos en los modelos de Correccion del Error, propuestos por Davidson et al. [37] y trabajados

posteriormente por Engle & Granger [38].

Un vector de series de tiempo y, de dimension (n X 1) se denomina cointegrado si cada
una de las series individuales son no estacionarias, (1), mientras que combinaciones de las
series a’y, son estacionarias, /(0), para un vector de cointegracion a de dimension (n X 1)
distinto de cero. Como ejemplo de un vector cointegrado, se puede considerar el siguiente

sistema:

Yir = Yya + Uy (2.73)

Yor = You-1 + Uy (2.74)

con uy, y uy, procesos ruido blanco no correlacionados. La ecuacién 2.74 se puede repre-

sentar como una caminata aleatoria,
Ayy = uy, (2.75)
mientras que al diferenciar 2.73 se tiene
Ayyr = YAy + Auyy = yup + Uy — Uy (2.76)
lo cual tiene una representacién como media movil de orden 1 (MA(1)):
Ay =v, +60v,y .77)

donde v, es un proceso ruido blanco y 6 # 1 mientras y # 0y E(u3,) > 0. Asi, tanto
Y1, como Yy, son /(1) aunque la combinacion lineal (y,, — yy,;) es estacionaria. Entonces,
se dice que y, = (y1;,y2)" esta cointegrado con a’ = (1, —y). Cointegracion significa que

aunque existan cambios permanentes en el tiempo para cada elemento individual de y,,
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existe una relacién de equilibrio en el largo plazo que afecta en conjunto estos elementos,

representada por la combinacion lineal a’y,.

Cuando y, esté cointegrado, entonces no es correcto ajustar un modelo VAR a los datos
en su diferencia. Un VAR de orden finito en diferencias logra una mala aproximacion al
sistema cointegrado de 2.73 y 2.74 ya que y, en su nivel contiene informacion qtil para
pronosticar y; mds alld de la contenida en un nimero finito de rezagos al variar solamente
v,. Un sistema cointegrado debe incluir rezagos de la varaible en su nivel junto a rezagos

de las diferencias en un vector autorregresivo que explica a Ay,.

2.5.3.1. Caracterizacion general del vector de cointegracion

Recordando que un vector y, de dimensiones (n X 1) estd cointegrado si cada uno de
sus elementos individuales es /(1) y si existe un vector a de dimensiones (n X 1) distinto de

cero tal que a’y, sea estacionario. En este caso, a se denomina vector de cointegracion.

Este vector de cointegracion no es unico. Para cualquier escalar b distinto de cero, si a
es un vector de cointegracion, entonces ba también lo es. De hecho, podrian existir 2 < n
vectores (aj, ay, ..., a;) de dimensiones (n X 1) linealmente independientes tales que Ay,

sea un vector estacionario de dimensiones (h X 1), donde A’ es la siguiente matriz:

’

(hxn) B

Para un vector ¢’ de dimensiones (1 X n) que es linealmente independiente de las filas
de A’, se tiene que ¢’y, es un escalar no estacionario. Entonces, existen exactamente &
relaciones de cointegracion entre los elementos de y, basdndose en el espacio de vectores

de cointegracion (ay, ay, ..., aj).
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2.5.3.2. Implicancias de la Cointegracion en el VAR

Aunque un VAR en diferencias no es consistente con un sistema cointegrado, un
VAR en su nivel si puede serlo. Siy, puede ser representada en su nivel como un vector

autorregresivo de orden p de la forma 2.30:
y,=¢+ Dy, + Py, , +..+Ppy,_, +&

o equivalentemente

PL)y, =c+e¢ (2.78)

donde
L) =1,-®L-D®,L>—..- DL (2.79)

Entonces Ay, tiene una representacion
(1-Ly,=6+¥YL)s& (2.80)
donde § = E(Ay,) [33]. Agregando ®(L) a 2.80 se tiene
(1 -=L)®(L)y, = D(L)d + P(L)Y(L)g, (2.81)
Reemplazando 2.78 en 2.81 y sabiendo que (1 — L)c = 0, se tiene
(1-L)g, =D(1)d + P(L)Y(L)g, (2.82)
Como 2.82 debe mantener la igualdad para todo &;, se requiere que
®(1)6=0 (2.83)

ademads de que (1 — L)I,, y ®(L)¥(L) sean polinomios idénticos en L. Lo que implica, en
particular para L = 1, que

®(1)¥P(1) =0 (2.84)

¥ Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa Maria 34



2.5. MODELOS ECONOMETRICOS CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Denotando como &’ a cualquier fila de ®(1). Entonces 2.83 y 2.84 implicarian que 7’6 = 0

y que 7’¥(1) = 0, por lo que 7’ es un vector de cointegracion [33] que cumple con:
w=[a a, .. a,lb

0, equivalentemente

n’ =b'A’

para la matriz A" de dimensiones (k1 x n) cuya fila i-ésima es a/, y para el vector b de
dimensiones (& X 1). Aplicando este razonamiento para cada fila de @®(1), entonces existe

una matriz B de dimensiones (n X h) tal que
®(1) = BA’ (2.85)

2.5.3.3. Representacion del VECM

Una representacion final para un sistema cointegrado se obtiene recordando de la

ecuacion 2.69 que cualquier VAR en la forma 2.30 se puede escribir como

Y=+l Ay +OAY ot e+ DAY T PY L T E

Restando y,_; a ambos lados se tiene

Ayt =Cc+ {lAyt—l + é‘szt—Z Tt {p—lAyt—p+l + {Oyt—l T & (286)

donde
S=p-L=-0-D,-D,— ... -D,) = -D(]) (2.87)

Si y, tiene h relaciones de cointegracidn, entonces al reemplazar 2.85 y 2.87 en 2.86 se
tiene

Ay, =¢+8Ay +6HAY 5+ o+ 8, Ay — BA'y, + & (2.88)

Al definir z, = A’y, y notando que z, es un vector estacionario de dimensiones (h X 1),

entonces 2.88 se puede reescribir como la representacion de la Correccion del error del
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vector cointegrado [33] de la forma
Ay, =c+ Ay +OHAY L+ 8, Ay — B2 + & (2.89)

Este modelo también se conoce como VECM por las siglas en inglés para Vector Error
Correction Model. Aqui, a diferencia de lo que haria un VAR incluyendo solo rezagos de
las diferencias para representar Ay,, las diferencias en cada variable tienen una regresion
a partir de una constante, de (p — 1) rezagos del cambio de la misma variable, de (p — 1)
rezagos del cambio en cada una de las otras variables del sistema, y de los niveles originales

de cada elemento 4 de z,_;.

Para el ejemplo de 2.73 y 2.74, este sistema se puede escribir matricialmente de la

forma
Ay, =1 y|{yim- . Yo + Uy
Ay, 0 O Y2i-1 Uy

lo que es un caso particular de 2.86 con p = 1,

$o = ’
0 O

E1r = YUy + Uy, €3 = Uy, Y todos los otros pardmetros son iguales a cero. Entonces la forma

de Correccion del Error es

Ay, -1 E1r
= Z t
Ay, 0 &t

donde z, = y;; — Yy, representa el error de la relacion de equilibrio a largo plazo y el vector

que lo antecede es la correccidn a Ay, causada por ese error.

Las pruebas de Johansen, propuestas por Johansen [39] y Johansen & Juselius [40],
evaluan la existencia de cointegracion a través de 2 pruebas diferentes: La prueba de Traza
y la prueba del Maximo Valor Propio. En la primera, la hipdtesis nula asume que existen

a lo mas h vectores de cointegracion, lo cual se contrasta con la hipétesis alternativa de
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que existen exactamente s. Por otro lado, en la segunda prueba, la hip6tesis nula de que
existen exactamente & vectores de cointegracion se contrasta con la hipdtesis alternativa

que plantea la existencia de & + 1 vectores de cointegracion.

2.6. Redes Neuronales

El interés por la investigacion sobre Redes Neuronales ha aaumentado en los tltimos
afios. Desde la publicacion de McCulloch & Pitts en 1943 [41], donde se present6 el primer
modelo de neuronas artificiales, se han desarrollado propuestas nuevas y mas sofisticadas
con el paso del tiempo. La Red Neuronal Artificial (abreviada ANN, por las siglas en inglés
para Artificial Neural Network) es un intento de modelar la capacidad de procesamiento
de informacién que tiene el sistema nervioso basandose en la neurona. El cerebro se
compone de miles de millones de neuronas interconectadas y, aunque individualmente cada
neurona necesita varios segundos para reaccionar a diferentes estimulos, su capacidad de
dar respuesta es mucho més eficiente a la de sistemas computacionales digitales, debido a
que su estructura de procesamiento se da a través de interconexiones en multiples capas
que trabajan en paralelo. Las ANN son sistemas de procesamiento de informacién de tipo
no algoritmico que tienen la ventaja de poder reconocer patrones no lineales en una serie de
tiempo, ademds de poder realizar inferencia incluso en datos que contienen ruido, y poder
aproximar un gran nimero de funciones con un alto grado de precision [42]. Dentro de las

principales caracteristicas de las ANN se encuentran:

= Son sistemas con una gran adaptabilidad a la informacién con la que se trabaja, lo

que las transforma en una herramienta flexible.

= Tienen un alto grado de aprendizaje sobre las estructuras y patrones que guian a la

informacién que procesan, lo que facilita su uso a la hora de pronosticar respuestas.

= Tienen la capacidad de realizar procesamientos en paralelo.
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2.6.1. Estructura de una Neurona

De forma general, la estrucura de una neurona bioldgica se compone principalmente
de dendritas, que se encargan de recibir la sefial al contactarse con otras células a través de
la sinapsis; el cuerpo, que almacena y procesa lo que reciben las dendritas; y el axon, que
se encarga de transmitir una respuesta. Considerando esto, una neurona artificial se modela

mediante:
= [nputs o Nodos de entrada: que recogen los datos proporcionados a la neurona.

= Pesos: que expresan el grado de importancia con el que cada input se conecta a una

cierta neurona. Se definen como valores numéricos entre O y 1.

= Punto de suma ponderada: que realiza una combinacidn lineal entre todas las entradas

que llegan a ella y sus respectivos pesos.

= Funcién de Activacion o Transferencia: que se encarga de computar, detectar patrones

y limitar el rango de salida de la neurona. Esta funcién puede ser lineal o no lineal.

= Sesgo: que representa un cierto desplazamiento de la funcién de activacién con
respecto al origen del eje que representa el valor de la entrada neta. Originalmente se

define con un valor 1.

= Qutput o Nodo de salida: que arroja la respuesta de la neurona, como resultado del

procesamiento y aprendizaje de la informacion que se recibe en los inputs.
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21

Funcién de Activacion
22

Z3 Salida

()

Entradas —

Zp Neurona

Sesgo Zo=1

Figura 2.1: Estructura de una Neurona Artificial. Fuente: Elaboracién propia.

Enlafig 2.1 se puede apreciar la estructura para una Neurona Artificial k, donde Z,, 25, ..., Z,
son las p entradas de la neurona k; Wi, Wy, ..., W, son los pesos de las entradas a la neuro-
na k; Wy, es el peso del sesgo Z, de la neurona k; V. es la suma de las entradas multiplicadas
por los pesos respectivos; f() es la funcién de activacion para la neurona k que arroja una

salida.

La Funcién de Activacion a utilizar dependerd de cada investigacion y datos en estudio.
La mayoria de las veces, se seleccionan por prueba y error rescatando la que entrega

mejores resultados. Entre las mds usadas se encuentran:

= Funcidn Lineal: Esta funcién entrega una salida igual a la entrada que recibe. Gene-
ralmente se usa en la capa de salida de una red neuronal. Matematicamente puede

expresarse comao:

fx)=x (2.90)

= Funcién Logistica o Sigmoide (Sig): Esta funcion entrega una salida con valores

entre 0 y 1. Es una de las mds usadas en redes neuronales debido a su gran capacidad
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para resolver problemas de predicciéon. Mateméaticamente puede expresarse como:

fx) =

291

I +e~ ( )

= Funcién Tangente hiperbodlica (Tanh): Aunque es similar a la funcién logistica en
cuanto a forma, entrega una salida con valores entre —1 y 1. Se utiliza frecuentemente

en redes neuronales de multiples capas. Matematicamente puede expresarse como:

A €—2x

fx) = Tio% (2.92)

X

= Funcién Tangente hiperbdlica Sigmoide (T'ansig): Esta funcion entrega una salida
con valores entre —1 y 1. Recoge las ventajas de las funciones Tanh y Sig para
realizar prondsticos en redes de multiples capas. Mateméticamente puede expresarse

CcOomo:

f(x) = _z 1 (2.93)

142

2.6.2. Estructura de una ANN

Una Red Neuronal es un sistema compuesto por varias de estas neuronas ordenadas y
dispuestas de forma tal que se pueda procesar de la mejor manera la informacién con la
que se la alimenta para obtener una respuesta deseada. Por lo general, la ANN se separa en

3 tipos de capas:

= Capa de entrada: Este es el primer nivel de la red. La capa de entrada recibe la
informacién desde fuentes externas y las lleva al préximo nivel. El ndmero de
entradas dependera del caso en estudio ya que no existe un método o regla que
garantice encontrar un valor 6ptimo general. Los datos de entrada son numéricos y
en muchos casos puede ser conveniente escalarlos y/o pre procesarlos para que sean
trabajados de mejor manera en los siguientes pasos de la red sin perder su estructura

e identidad.

= Capas ocultas: También se les denomina capas intermedias, por encontrarse entra
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la capa de entrada y de salida de la red. Aqui se realiza el procesamiento de la
informacion gracias a una funcién de activacidn que trabaja sobre los datos ingresados.
El numero de capas de la red, asi como la cantidad de neuronas incluidas en cada
una, es propio a cada problema y frecuentemente se obtienen basdndose en el método
de prueba y error hasta obtener una configuracién que entregue los menores errores
generalizados [43]. El numero de capas ocultas se relaciona con el grado de linealidad
y complejidad que presentan los datos, por lo tanto un mayor nimero de capas puede

captar de mejor manera la componente no lineal de ellos.

Capa de Salida: Esta capa recibe las neuronas o nodos de salida y las deriva la
respuesta de la red al receptor externo. El niimero de salidas de la red dependera del
problema en estudio. La salida de la red debera estar expresada en la misma escala
de los datos originales, es decir, si los datos fueron escalados, deberan ser regresados

a su escala inicial. Lo mismo ocurre para el caso del pre procesamiento.

La direccion en la que fluye la informacién dentro de la red neuronal determinard la

clasificacion que se le asigna. Existen vaarios tipos de Redes Neuronales, pero dentro de

las mas destacables se encuentran:

Redes de alimentacién hacia adelante (Feedforward): En este tipo de redes, las salidas
de las neuronas de una capa solo se propagan a las neuronas de la capa siguiente, es

decir, la informacién fluye solamente de la entrada a la salida.

Redes retroalimentadas: En este tipo de redes, las salidas de las neuronas de una capa

pueden ser entradas de las neuronas de las capas anteriores.

Redes de alimentacion lateral: En este tipo de redes, las salidas de las neuronas de

una capa pueden ser entradas para las neuronas de la misma capa.

Redes recurrentes: En este tipo de redes, existen lazos cerrados. Los datos se propagan

hacia adelante, pero también hacia atr4s.
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2.6.3. Meétodos de aprendizaje

Existen dos métodos bésicos de aprendizaje: el No Supervisado y el Supervisado. Las
reglas de aprendizaje supervisadas suelen ser mas complejas pero también mds exactas en

sus resultados.

2.6.3.1. Aprendizaje No Supervisado

Este tipo de aprendizaje considera un entrenamiento sin guia y sélo se usa informacion
local durante todo el proceso. Es un modelo mds cercano al sistema bioldgico, no se utiliza
vector de salida esperada, y s6lo hay vectores de entrada en el conjunto de entrenamiento.
El algoritmo modifica los pesos de forma que las salidas sean consistentes, es decir, que a

entradas muy parecidas, la red compute la misma salida.

2.6.3.2. Aprendizaje Supervisado

Este tipo de aprendizaje considera un entrenamiento guiado donde se utiliza informa-
cién global. En su implementacion se presentan dos vectores (uno de entrada y otro de
salida deseada). La salida computada por la red se compara con la salida deseada, y los
pesos de la red se modifican en el sentido de reducir el error cometido. Se repite iterativa-
mente, hasta que la diferencia entre la salida computada y la deseada sea aceptablemente

pequeia, comparada con algin pardmetro de error.

2.6.4. Representacion de la ANN

El modelo de ANN més utilizado para pronosticar series de tiempo es la Red Neu-
ronal Supervisada alimentada hacia adelante (Llamada también Multilayer Perceptron
o Supervised Feed Forward Neural Network en inglés), con una sola capa oculta y un
nodo de salida [44]. Esta red se caracteriza por utilizar 3 capas que contienen unidades
de procesamiento conectadas hacia adelante, es decir, cada nodo de la capa de entrada

(21,22, ..., Zp) estad conectado a cada nodo de la capa oculta (4, h,, ..., hp) y estos ultimos,
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a su vez, se conectan con el nodo de la capa de salida que entrega la respuesta (¥;) como

muestra la figura 2.2

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Wij h1

Z1

22

Z3

Zp

Sesgo Sesgo

Figura 2.2: Estructura de una Red Neuronal Artificial. Fuente: Elaboracién propia.

El modelo representado en la figura 2.2 se expresa matemdticamente en la ecuacidon

2.94
(0] P
Jo=wot Y wif [Z Wi +wO,-) + 294)
j=1 i=1

Donde ¥, indica el prondstico de la variable y en el tiempo #; la entrada z; responde a
variables exdgenas en el tiempo ¢ o rezagadas, variables endégenas, residuales en el tiempo
t o rezagados, entre otras (para i = 1,..., P); w; ; representa el peso desde el nodo i en
la capa de entrada hasta el nodo j en la capa oculta (parai = 1,...,Py j = 1,...,0));
w; representa los pesos desde el nodo j en la capa oculta hasta el nodo J, en la capa de
salida; wy ; responde al peso desde la unidad de Sesgo hasta el nodo j en la capa oculta; wy
representa el peso desde la unidad de Sesgo al nodo de la capa de salida; u, es el error en el

que incurre el modelo en el tiempo ¢; f representa la funcion de transferencia que se aplica
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en la capa oculta. Se puede notar que el término

P
f(z Wi, jZi + W0j]
i=1

corresponde a lo que ocurre en una neurona, como se representa en la seccion 2.6.1, donde
la funcién de activacion se aplica sobre la suma ponderada de todas las entradas a la neurona

por sus respectivos pesos, ademds del peso del sesgo.

Si el modelo que se debe implementar es més general, ampliando la cantidad de capas
ocultas o la cantidad de neuronas en la capa de salida, esta representacién ya no es valida vy,
por la complejidad que adquiere la notacion, el andlisis debe hacerse desde otro enfoque
mas centrado en las neuronas por cada capa. Considerando la figura 2.3, se generaliza en
caso anterior para las capas /[ = 1, ..., Ldonde [ = 1 es la primera capa ocultay / = Les la

capa de salida, la interpretacion matemadtica para la primera capa oculta es:
P
1 1 1 I
hD = f0 [Z wilz + wg;) (2.95)
i=1

donde el superindice (1) indica que se trata de una varaible o funcién asignada a la capa
[ =1, es decir: fV representa la funcién de activacién en la capa 1; wg’lj) es el peso del input
i hacia el nodo j en la capa 1; wf)lj) es el sesgo para el nodo jen la capa 1; y el término hg.l)
corresponde a la salida de la neurona j en la capa 1. Esto es vélido para j = 1, ..., O donde
Q) representa la cantidad total de nodos en la capa 1. Entonces, para las siguientes capas
ocultas, [ = 2, ..., L — 1 la interpretacién matemadtica sera:

01
[ I D (-1 1
W= 01wl + wl) (2.96)
k=1
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epeJjua ap ede)

de)

Se}ndo se

epijes ap ede)

Figura 2.3: Estructura general de una Red Neuronal Artificial Multicapas. Fuente: Elaboracion
propia.
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donde el superindice (/) indica que se trata de una varaible o funcién asignada a la capa
I, es decir: f representa la funcién de activacién en la capa [; w,(f)j es el peso que va desde
el nodo k = 1, ..., Q- en la capa inmediatamente anterior a / hacia el nodo j en la capa [; el
término h,(cl_l) es la salida de la neurona k en la capa inmediatamente anterior a /; wg;. es el
sesgo para el nodo j en la capa [; y el término hy) corresponde a la salida de la neurona j en
la capa I. Esto es vélido para j = 1, ..., Q; donde Q, representa la cantidad total de nodos en
la capa I. Finalmente, la capa de salida se interpreta como:
Or-1
Pio=h" = O W i |+, (2.97)
k=1
donde el superindice (L) indica que se trata de una varaible o funcidn asignada a la capa de
salida L, es decir: f'© representa la funcién de activacion en la capa L, que por lo comtn
es lineal; w,(CL]) es el peso que va desde el nodo k = 1, ..., Q;_; en la capa inmediatamente
anterior a L hacia el nodo j en la capa L; el término hg{L_l) es la salida de la neurona & en la
capa inmediatamente anterior a L; WEIL/) es el sesgo para el nodo j en la capa L; y el término

Vie = hEL) corresponde a la salida de la neurona j en la capa final L. Esto es valido para

j=1,.., 0 donde Q; representa la cantidad total de nodos en la capa L.

2.6.5. Backpropagation

A partir de un entrenamiento y reconocimiento de patrones, la red es capaz de aprender
de la informacién con la cual se la alimenta. Esto es posible gracias a un algoritmo de
aprendizaje llamado Backpropagation, propuesto para el uso en Redes Neuronales por
Rumelhart et al. [45]. Este algoritmo es el mds utilizado en Redes Neuronales multicapas al
momento de enfrentar problemas de clasificacion y prondsticos de datos debido a la posibi-

lidad de reconocer irregularidades, excepciones y patrones en una muestra de entrenamiento.

Este algoritmo de optimizacion ajusta los pesos mediante un proceso iterativo que se
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basa en el método del gradiente descendente para minimizar la siguiente funcion de costos

1+ )
C== > 0i=5 (2.98)
t=1

Donde T es el tiempo total a pronosticar; y, es el valor real de la serie (o target en inglés)

en el tiempo #; ¥, es el valor pronosticado por la ANN en el tiempo .

El algoritmo comienza con la inicializacién de todos los pesos a un valor aleatorio pero
pequeiio, cercano a cero. Luego, se toma un vector de la entrada y se lo carga a la Red
Neuronal de modo que pase a través de todas las capas, consdierando los pesos iniciales,
hasta obtener un valor en la salida. Este valor pronosticado se compara al valor real de
la serie y el error resultante se devuelve a la Red Neuronal para minimizar la funcién de

costos C al variar el peso w; ; en una cantidad Aw; ; de acuerdo a la siguiente ecuacion:
*
Wi = Wij + AWi’j (299)

Lo que es equivalente a escribir:

oc

*
W, . =W —-R—
/ an',j

2y

(2.100)

Donde w;; es el peso ajustado; R responde a la tasa de aprendizaje y la fraccion que lo
acompaiia corresponde a la derivada parcial de la funcién de costo respecto al peso, que
muestra el papel que desempeiia el gradiente descendente en este algoritmo. Finalmente,
este proceso se repite para cada peso de forma iterativa hasta obtener el minimo en la
funcién C, esto significa que, al estar bien entrenada, la Red Neuronal provee salidas
proximas a los valores deseados cuando se le proporcionan nuevos datos fuera del conjunto
de entrenamiento. Estos valores de salida se conocen como prondsticos fuera de la muestra

(out-of-sample en inglé€s).
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2.7. Medidas de desempeno

Para poder entender si el prondstico que entrega un modelo es mejor al que entrega
otro, es necesario comparar la capacidad predictiva que tiene cada uno. No basta solamente
con ver qué prondstico se acerca mas al valor real, sino que se requiere de una validacion
estadistica para ello. Frente a esto, se han desarrollado diversas medidas de desempefio,
métricas de error y pruebas estadisticas que permiten establecer evidencia estadistica para

elegir los resultados de un modelo por sobre otro.

2.7.1. Criterio de Informacion de Akaike

El Criterio de Informacién de Akaike (abreviado AIC, por las siglas en inglés para
Akaike Information Criterion), propuesto por Akaike [46], es una medida de la calidad
relativa de los modelos estadisticos para un conjunto de datos determinado. Teniendo un
conjunto de modelos para aplicar, el AIC estima la calidad de cada modelo, relativo a
cada uno de los modelos restantes del conjunto, lo que implica que puede ser usado como
herramienta para la seleccion de modelos. En especifico, el criterio funciona estimando la
calidad de un modelo, al representar un cierto conjunto de datos, basdndose en la pérdida
de informacién que sufre en relacion a la compensacién entre su bondad de ajuste y la
complejidad que presenta en términos de la cantidad de elementos que utiliza. Si bien este
criterio ayuda en la seleccion de modelos, no funciona en base a una hipdétesis nula, por lo
que no es capaz de referirse a la calidad de un modelo en términos absolutos. Si todos los
modelos candidatos en la prueba se ajustan mal a los datos, el AIC no da advertencia de

eso, sino de cudl es mejor entre ellos.

Dado un conjunto de modelos candidatos, el de mejor calidad, y por lo tanto el elegido,
serd aquel que presente el menor valor de AIC. Este valor de AIC para cada modelo se

puede obtener de la siguiente expresion:

AIC = 2k — 21og(£(7,10)) (2.101)
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donde k es el nimero de pardmetros estimados en el modelo; Ff(,10) es el valor maximo de
la funcién de verosimilitud del modelo, con el estimador de maxima verosimilitud &; y log
representa la funcion logaritmo natural. Segun la expresion 2.101, el AIC recompensa la
bondad de ajuste (representada por la funcién de verosimilitud), pero también penaliza por

el nimero de pardmetros estimados.

2.7.2. Funcion de Pérdida

En estadistica se usa principalmente para estimar pardmetros, pero también para
comparar resultados ya que cuantifica la cantidad por la cual una prediccién se desvia del
valor real. Existen muchas funciones de pérdida para considerar, pero su eleccion dependera
del problema especifico que se esté trabajando y de los datos que se manejen. Entre las més
utilizadas se encuentra la funcién de errores cuadrados (abreviada S E por la sigla en inglés

para Squared Errors) que se representa del siguiente modo
SE= (-5 (2.102)

donde la diferencia entre el valor real y el prondstico es el error de prediccion. Por otro
lado, también es muy utilizada la funcion del promedio de los errores cuadrados (abreviada
MS E por la sigla en inglés para Mean Squared Errors) que se representa del siguiente

modo:

1 T
MSE=— > (=9 (2.103)
t=1

Donde T es el total de datos pronosticados; y; es el valor real de la serie (o target en inglés)
en el tiempo t; y, es el valor pronosticado en el tiempo ¢. Una vez que se tiene el valor
de la funcién de pérdida, es posible comparar la capacidad predictiva de cada modelo y
determinar cudl es el mejor basandose en el que entrega el menor valor de la funcién de

pérdida, en este caso SE o MSE.
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2.7.3. Pruebas estadisticas

Tener la varaicion porcentual de la funcién de pérdida de un modelo sobre otro no es
suficiente y se hace necesario establecer la significancia estadistica de dicha diferencia.

Frente a esto se emplea el uso de 2 pruebas estadisticas mencionadas en la literatura.

2.7.3.1. Prueba Diebold-Mariano

La prueba estadistica de Diebold-Mariano (DM), propuesta por Diebold & Mariano
[47], se usa para verificar la igualdad de precision entre 2 modelos al pronosticar bajo el
supuestos generales y basdndose en la funcién de pérdida definida como la diferencia entre
los residuales al cuadrado de cada modelo. En particular, esta prueba intenta verificar la
hipétesis nula

Hy:Ed)=0 (2.104)

mediante la implementacion del estadistico

DM = L ~N(@©,1) (2.105)
,/%var(d)

Donde d = e7 — 5 es la diferencia entre el residual del modelo 1 al cuadrado y el residual
del modelo 2 al cuadrado; d es el promedio de d, var(d) es la varianza de d, T es la cantidad

de residuales en cada modelo y se asume que este diferencial de pérdida d es estacionario.

Los valores que entregue este test indicardn estadisticamente si existe o no igualdad de
prediccion entre los modelos. Por ejemplo, si este valor es comparado con el valor critico de
+1,96 para una distribucién Normal y se encuentra fuera de estos limites se puede asegurar,
para un cierto nivel de significancia, que la hipétesis nula de igualdad se rechazay, por lo
tanto, un modelo es mejor que el otro. De ser este el caso, el signo del valor entregado por
el estadistico indicara cudl de los dos modelos es mejor, ya que un valor negativo implica
que el residual al cuadrado del segundo modelo es mayor al del primero (considerando la
disposicién en d) y, por lo tanto, se concluye que el modelo 1 es mds preciso al entregar un

error menor. Por extension, si el valor de la prueba DM es positivo y fuera de los limites del

¥ Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa Maria 50



2.7. MEDIDAS DE DESEMPENO CAPITULO 2. MARCO TEORICO

valor critico, se concluye que el modelo 2 es estadisticamente mds preciso que el modelo 1.

2.7.3.2. Model Confidence Set

El Model Confidence Set (MCS), propuesto por Hansen et al. [48] es una mejora
del modelo Superior Predictive Ability (SPA) propuesto por Hansen [49] para mostrar
robustez estadistica en los resultados. El SPA esta disefiado para verificar si algin modelo
perteneciente a un conjunto M es significativamente mejor para realizar prondsticos que un
determinado modelo de referencia contra el cual se compara. En particular, la hipétesis nula
es que el modelo de referencia no es inferior a alguna de las k = 1, ..., m alternativas dentro
del conjunto M. El rechazo de la hip6tesis nula solo identifica uno o mas modelos como
significativamente superiores al modelo de referencia. Entonces, la prueba SPA ofrece una
guia para identificar los modelos que pertenecen a M*, es decir, el conjunto de elementos
superiores que contiene un nimero finito de elementos que cumplen la hipdtesis nula, pero

no especifica cudl de ellos es el mejor en dicho conjunto.

A diferencia del SPA, la prueba MCS no requiere identificar un modelo de referencia, ya
que todos los modelos sirven de referencia al realizar una serie de comparaciones. Ademas,
esta prueba tiene la ventaja de que puede ser utilizada para seleccionar el mejor modelo. En
particular, una secuencia de pruebas SPA definen el MCS como el conjunto de modelos
de referencia que no son significativamente inferiores a las alternativas, excluyendo a los

modelos inferiores. Aqui, la hipétesis nula es

Hy: E(d;) =0 (2.106)

donde d;; = L; — Lj, con L representando la funcién de pérdida para los modelos iy j en
el conjunto M, respectivamente. El objetivo de la prueba MCS es determinar el conjunto
M* donde un modelo i es preferido, en términos de la esperanza de la diferencia entre
funciones de pérdida, a un modelo alternativo j si E(d;;) < 0 para todo j en el conjunto
M que contiene a todos los modelos a analizar. Esto se realiza a través de una secuencia

de pruebas de significancia, donde elementos que son significativamente inferiores a otros
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elementos de M en términos de prediccion son eliminados para determinar finalmente el

conjunto M*.
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CapiTuLO 3

METODOLOGTA

En el presente capitulo se presenta y explica la metodologia desarrollada durante
el estudio. En el primer punto, 3.1, se muestran los datos utilizados durante el analisis.
Posteriormente, en el punto 3.2 se describe el modelo hibrido propuesto, las ecuaciones

que lo gobiernan y los parametros utilizados.

3.1. Datos

Los datos utilizados en el presente estudio corresponden a los tipos de cambio Euro
respecto al délar americano (EUR/USD), Libra Esterlina respecto al délar americano
(GBP/USD) y Yen respecto al délar americano (JPY/USD) en términos diarios para el
periodo comprendido entre el 4 de Enero de 1999 y el 30 de Diciembre del 2015 !, abarcando
un total de 4242 datos para cada paridad cambiaria luego de filtrar dias no hébiles, feriados
y festivos donde la bolsa no transa. Estos datos se representan graficamente mediante su

evolucién temporal en las figuras 3.1, 3.2 y 3.3.

"Los datos fueron extraidos de la pagina del Banco Central de Chile: https://goo.gl/jGZCbo
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Figura 3.1: Evolucion del tipo de cambio EUR/USD en el tiempo expresado en dias. Fuente:

Elaboracién propia.
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Figura 3.2: Evolucion del tipo de cambio GBP/USD en
Elaboracién propia.
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140 T T T T T T T

130 -

120 [ -

110 -
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Tipo de cambio JPY/USD
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70 | | | | | | |
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Dias

Figura 3.3: Evolucién del tipo de cambio JPY/USD en el tiempo expresado en dias. Fuente:
Elaboracién propia.

En las figuras 3.1, 3.2 y 3.3 se puede notar que la tendencia de las tres paridades era
hacia una disminucién hasta cerca del dia 2500, que corresponde a mediados del afio 2008
como consecuencia de la crisis Subprime. Luego de este punto, el tipo de cambio tiende a
aumentar, excepto para el caso JPY/USD que continda a la baja hasta cerca del dia 3500,

donde la tendencia cambia al alza.

Para modelar, las series se usan en términos del logaritmo natural en el tiempo ¢, como

se describio al final de la seccion 2.4. Se define entonces

Yie = log(Xi) 3.1

donde log() representa la funcién logaritmo natural y X;, corresponde al valor del precio
del tipo de cambio k en el tiempo ¢, con k = {1, 2, 3} representando las series EUR/USD,
GBP/USD y JPY/USD, respectivamente. El retorno, o variacion, del tipo de cambio entre

dos dias consecutivos se define como

AYi =Y — Y1 = Y (3.2)
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donde Y},_; responde al valor del logaritmo natural de la serie k en el dia anterior a ¢. Estas

transformaciones se pueden ver en las figuras 3.4, 3.5y 3.6.

0.06 T T T T T T T

0.04 - -

0.02 - -

-0.02 -

Retorno del tipo de cambio EUR/USD

-0.04 - -

20.06 1 1 1 1 1 1 1
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Dias

Figura 3.4: Evolucion del retorno del tipo de cambio EUR/USD en el tiempo expresado en dias.
Fuente: Elaboracion propia.

0.06 T T T T T T T

0.04 - -

0.02 -

-0.02 -

Retorno del tipo de cambio GBP/USD
o

-0.04 -

20.06 1 1 1 1 1 1 1
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Dias

Figura 3.5: Evolucion del retorno del tipo de cambio GBP/USD en el tiempo expresado en dias.
Fuente: Elaboracion propia.
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0.06 T T T T T T T

0.04 - -

0.02

-0.02

Retorno del tipo de cambio JPY/USD
o

-0.04 -

0.06 1 1 1 1 1 1 1
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Dias

Figura 3.6: Evolucién del retorno del tipo de cambio JPY/USD en el tiempo expresado en dias.
Fuente: Elaboracién propia.

En las figuras 3.4, 3.5 y 3.6 se aprecia la evolucion del retorno de cada tipo de cambio
en el tiempo. Es posible notar que los valores se mantienen dentro de un rango estable pero,
como en las figuras 3.1, 3.2 y 3.3, los valores cercanos al dia 2500 son interesantes para
analizar porque existen variaciones que salen de esos margenes de acuerdo al movimiento

del tipo de cambio en esa fecha correspondiente a la crisis Subprime.

Durante la metodologia, se trabajard con estas 3 series de tiempo en términos de
la diferencia de logaritmos naturales y;, pero la aplicacion de la prediccion se realiza

solamente sobre la serie yy;, del retorno del EUR/USD.

3.2. Modelo Propuesto

El modelo propuesto corresponde a un hibrido para pronosticar un paso hacia adelante
el retorno del tipo de cambio, basandose en la idea de que la combinacién de diferentes
modelos unifican las caracteristicas propias de cada uno, permitiendo que se rescate mas
informacion de la serie de tiempo. Esto lleva a incrementar la precision de la prediccion

con respecto a la utilizacién de un unico modelo aislado.
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Especificamente, se propone combinar un modelo lineal, VAR con Correccién del error
(VECM), con un modelo no lineal, la Red Neuronal Supervisada Multicapas Alimentada
hacia adelante (o Multilayer Supervised Feed Forward Neural Network en inglés) aplicando
como algoritmo de aprendizaje un Backpropagation, y formando un mdoelo VEC-ANN.
Al trabajar con series de tiempo que presentan una componente no lineal, como el tipo de
cambio, los modelos econométricos lineales VAR y VECM no son suficientes para recoger
toda la informacidn que presenta la serie y, por lo tanto, se vuelve necesario combinar estos
modelos con otros que si puedan reconocer esta componente no lineal, como las redes
neuronales, para rescatar mds informacion y generar prondsticos mas precisos que los que

podria generar el modelo econométrico de referencia al ser utilzado en solitario.

Es importante notar que este modelo se realiza a través de ventanas corredizas de corte
diario con el fin de agregar dinamismo en el modelo al considerar el movimiento de la
serie en el tiempo, para evitar centrarse solo en un gran marco temporal de referencia. Se
consideraran distintos tamafios de ventana corrediza para encontrar aquella que entregue
los mejores resultados. Estos tamafios son 42, 63, 84, 126, 252 y 378 dias. En términos
practicos, para que no parezca tan abstracta esta eleccidn, estas ventanas representan 2
meses, 3 meses, 1 trimestre, 1 semestre, 1 afio, y 1 afio y medio, respectivamente. El
procedimiento desarrollado para pronosticar el tipo de cambio aplicando el modelo VEC-

ANN por ventanas corredizas se describe paso a paso a continuacion:

Paso 1: El primer paso consiste en obtener los datos del precio del tipo de cambio para
las paridades EUR/USD, GBP/USD y JPY/USD, filtrarlos para los dias habiles,
transformarlos aplicando logaritmo natural y pre-procesarlos como el retorno del
tipo de cambio segun se describe en el punto 3.1. Luego de esto, el tamafio de
datos se reduce de 4242 a 4241, ya que el primer elemento se pierde al hacer la

primera diferencia.

Paso 2: El siguiente paso consiste en aplicar la prueba de raiz unitaria, seglin proponen

Dickey & Fuller [34], a las series para verificar su estacionariedad, como se
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Paso 3:

Paso 4:

Paso 5:

describe en el punto 2.4.1.

Una vez que se comprueba la estacionariedad de las series en su primera diferencia,
es decir, en los retornos del tipo de cambio EUR/USD, GBP/USD y JPY/USD, res-
pectivamente, se verifica la existencia de cointegracion considerando una relacién
entre las 3 series en cada una de las 6 ventanas corredizas. Para esto, se aplican
las pruebas que plantean Johansen [39] y Johansen & Juselius [40], descritas en
el punto 2.5.3.3. Basta con que una de las 2 pruebas implementadas, Traza o
Maiximo Valor Propio, muestre la existencia de vectores de cointegracion para que

el modelo de Correccion del Error sea considerado en el analisis de esa ventana.

Con el andlisis de cointegracion hecho para cada ventana corrediza, se aplica el
modelo econométrico que corresponda a los resultados, es decir, si las pruebas
de Johansen indican que existen vectores de cointegracion para una determinada
ventana, entonces el modelo aplicado a dicha ventana serd el VECM vy, de lo
contrario, cuando no existan vectores de cointegracion el modelo aplicado seré el
VAR. Estos modelos econométricos se describen en las secciones 2.5.3 (ecuacién
2.30) y 2.5.2 (ecuacién 2.88), respectivamente. Por ejemplo, para la ventana de
tamafo 252, se analiza cointegracion desde el dia 1 hasta el dia 252 y dependiendo
del resultado de las pruebas esa ventana se modela con VAR o VECM para
pronosticar el dia 253. Luego, la ventana se corre un dia y toma los datos desde el
dia 2 hasta el 253 (este dato 253 corresponde al valor de la serie y no al prondstico
de ese dia obtenido antes), se vuelve a analizar cointegracion y, dependiendo del
resultado, se vuelve a asignar un modelo VAR o VECM a este conjunto de datos
para pronosticar el dia 254, y asi sucesivamente hasta finalizar la muestra y tener
todos los prondsticos del modelo VAR-VECM. La cantidad de rezagos utilizados
en cada modelo para cada ventana se determinard a través del criterio AIC, descrito

en el punto 2.7.1, considerando como médximo de 8 rezagos.

El Paso 4 se repite para cada uno de los 6 tamafios de ventana obteniendo 4241 —w

prondsticos en cada una, donde w es el tamafio de la ventana considerada, ya que

¥  Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa Maria 59



3.2. MODELO PROPUESTO CAPITULO 3. METODOLOGIA

Paso 6:

Paso 7:

Paso 8:

los primeros elementos de cada serie se pierden al modelar. Asi, para el caso de la

ventana de tamaio 252, se tendrian 3989 prondsticos.

Teniendo el conjunto de prondsticos del modelo VAR-VECM para el total de
datos en cada tamafo de ventana, se debe aplicar la funcién de pérdida MSE,
descrita en el punto 2.7.2 (ecuacién 2.103), entre los prondsticos de cada tamafio
de ventana y los valores reales de la serie de retorno EUR/USD para determinar
el tamano de ventana que presenta el menor valor de la funcién de pérdida. El
tamafio de ventana que cumpla este objetivo serd elegido como el mejor de los
modelos VAR-VECM vy se utilizard mds adelante como punto de comparacién. La
razon para aplicar el MSE a los prondsticos y al valor real de la serie de retorno
EUR/USD es que la aplicacion del modelo propuesto va enfocada a esta serie en

particular. Asi, la expresion 2.103 en este caso particular se describe como
1 T
—— —35.)2
MSE = 7 ;:1 01— I1e)

Habiendo seleccionado el mejor modelo VAR-VECM segtin MSE, se rescatan
los residuales del modelo en cada ventana, &, donde k = {1, 2, 3} representa el
retorno del tipo de cambio EUR/USD, GBP/USD y JPY/USD, respectivamente. En
particular, se necesitan los residuales para el retorno del tipo de cambio EUR/USD,

£1;, que es el caso de interés para la aplicacion.

El siguiente paso es la aplicacion de Inteligencia Artificial capaz de captar la
relacion no lineal entre las variables, en particular se implementa la Red Neuronal
Artificial Supervisada Multicapas con Alimentacion hacia adelante que se describe
en la seccién 2.6.4. Para la obtencién del prondstico de la serie en un tiempo
t + 1, la alimentacién de esta ANN considera los retornos para el tipo de cambio
EUR/USD en el tiempo ¢ y sus rezagos, ademads de los residuales del mejor modelo
VAR-VECM, obtenidos en el Paso 7, para el tiempo ¢ y sus rezagos. Al igual que
en el caso del modelo econométrico, aqui también se realiza una sensibilizacién

por ventanas corredizas para determinar la mejor opcidn en cuanto a la cantidad
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Paso 9:

de datos pasados de cada variable que alimentardn a la ANN, considerando los
tamaiios de ventana 42, 63, 84, 126, 252 y 378 dias. Para ser consistentes con el
maximo impuesto al modelo VAR-VECM, se determina que la Red Neuronal se

alimentard con un maximo de 8 rezagos de cada variable.

Ademds de realizar una sensibilizacion en la cantidad de datos que alimentan a
la Red Neuronal por ventana corrediza, también se hace una sencibilizacién del
numero de capas ocultas y del nimero de neuronas en cada una de estas capas. En
particular, se considerardn diferentes condiguraciones de la ANN donde el nlimero
de capas ocultas, [, puede ser: 1, 2, 3 0 4; mientras que el nimero de neuronas
en cada capa oculta, Q; puede ser: 5, 10, 15, 0 20. Ademas, se estudiard el caso
donde solo existe una neurona en la capa de salida representado en la figura 3.7.

Las ecuaciones 2.95, 2.96 y 2.97 se reescriben para este caso como 3.3, 3.4y 3.5,

respectivamente:
a a+b
1 1 1 1 1
D = 0 ZWE’J?yu_,- + Z we rami + wg;] (3.3)
i=1 i=a+1
01
(O () 1, (-1) 0]
W= (01w n ™+ wi) (3.4)
k=1
QL
N L L L L) (L-1
y,:hg):wg)wtf() sz)h,(( M+ u, (3.5)
k=1

donde se mantienen las variables descritas previamente en la seccion 2.6.4 y
ademas se incluyen: la variable de entrada y;,_; correspondiente al retorno del tipo
de cambio EUR/USD en el tiempo ¢ — i (para i = 1, ..., a); la variable de entrada
e:+q—i correspondiente a los residuales del modelo VAR-VECM para el tiempo
t+a—i(parai = a+1,...,a+b); y los parametros a y b son enteros que corresponden
al nimero de rezagos en la serie de retorno y en los residuales, respectivamente,
donde a + b = P. La raz6n para considerar los residuales (e¢) en este andlisis es
que ellos contienen la relacion no lineal que los modelos econométricos no son

capaces de reconocer [30], ayudando a obtener un prondstico mds acertado que el
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que produce el modelo de referencia.

Paso 10: Finalmente, la métrica de error MSE, descrita en el punto 2.7.2, y las pruebas
estadisticas explicadas en el punto 2.7.3, se aplican a los resultados obtenidos en
el modelo hibrido VEC-ANN para compararlo con los resultados obtenidos en
el modelo econométrico VAR-VECM que previamente entregé el menor MSE.
De este modo, se verfica que efectivamente existe una mejora en la capacidad

predictiva del modelo propuesto por sobre el modelo de referencia.
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Figura 3.7: Estructura de Red Neuronal Artificial Multicapas implementada. Fuente: Elaboraciéon
propia.
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CapiTuLO 4

REsurrapos Y DiscUsION

La metodologia propuesta para mejorar la precision en los prondsticos del retorno de

tipo de cambio entrega los siguientes resultados, expuestos de acuerdo al orden secuencial

en el que se deben obtener al seguir el planteamiento del punto 3.2:

Paso 1:

Paso 2:

Paso 3:

Al filtrar, transformar y pre-procesar los datos del precio del tipo de cambio,
los retornos del tipo de cambio EUR/USD, GBP/USD y JPY/USD, a los cuales
se aplica la metodologia propuesta, se representan en las figuras 3.4, 3.5, 3.6,

respectivamente.

La prueba de raiz unitaria ADF, propuesta por Dickey & Fuller [34] y representada
en la tabla 4.1, muestra que el valor-p de cada una de las series de precio es
muy alto y no permite rechazar la hipétesis nula de que existe raiz unitaria para
un 5 % de significancia. Por el contrario, el valor-p que la prueba asigna a cada
serie de retorno de tipo de cambio es 0,000, rechazado la hipétesis nula para
un 5 % de significancia. Por lo tanto, efectivamente las series de tipo de cambio
EUR/USD, GBP/USD y JPY/USD son estacionarias al aplicar la transformacién
de la diferencia de los logaritmos naturales, es decir, son de orden /(1) y se deben

utilizar como retornos.

Debido a que las pruebas de cointegracion, propuestas por Johansen [39] y Johan-

sen & Juselius [40], se aplican para cada una de las 6 ventanas corredizas en
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Prueba de Raiz Unitaria Dickey-Fuller Aumentada
Hipétesis Nula: La serie tiene raiz unitaria

Serie de Precio Estadistico t* Valor-p ‘ Serie de Retorno  Estadistico t*  Valor-p

EUR/USD -1,211 0,6714 EUR/USD -27,719 0,0000
GBP/USD -1,848 0,3572 GBP/USD -30,007 0,0000
JPY/USD -1,209 0,6723 JPY/USD -30,298 0,0000

*Valor critico para la prueba al 5 %: -2,8647

TaBLA 4.1: Estadistico t y Valor-p para cada serie en la prueba ADF. Fuente: Elaboracion propia.

estudio a lo largo de todo el tamafio de la muestra, no es posible exponer los
resultados de cada prueba y solamente se puede mostrar una forma condensada en
la tabla 4.2. Es posible notar que a medida que el tamafio de ventana disminuye,
la cantida de ventanas que presentan cointegracion es mayor, lo cual es 16gico
ya que hay mds ventanas para realizar la prueba, entonces en esas ventanas es
donde se aplicard el modelo VECM en lugar del VAR. El porcentaje de ventanas
cointegradas va entre 13,39 % para la ventana de 378 dias y 35,91 % para la

ventana de 42 dias.

Cantidad de ventanas que presentan Cointegracion seguin Johansen

Tamafio de Ventana (dias) 378 252 126 84 63 42
Ventanans cointegradas 568 778 884 992 1245 1523
Porcentaje del total* 13,39% 18,34% 20,84% 23,39% 29,36% 35,91 %

*Total de la muestra: 4241 datos

TaBLa 4.2: Cantidad de ventanas que presentan Cointegracion para cada tamafio de ventana corrediza.
Fuente: Elaboracion propia

Paso 4y 5: La aplicacion de los modelos econométricos, VAR y VECM, entregan los
prondsticos para el retorno del tipo de cambio EUR/USD en las ventanas
corredizas de tamafio 42, 63, 84, 126, 252 y 378, representados en las figuras
4.1,4.2,4.3,4.4,4.5 y 4.6, respectivamente. Si bien se puede apreciar que
a medida que aumenta el tamafio de la ventana el prondstico del modelo

se vuelve mds plano graficamente, esta observacion no es concluyente para
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Retorno del tipo de cambio EUR/USD

0.06

sefalar que los resultados de ventanas mds pequefias son los mejores, porque

estadisticamente pueden no serlo.

0.04 -

0.02

Retorno del tipo de cambio
Pronostico VAR-VECM

-0.02

-0.04 -

-0.06

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Dias

Figura 4.1: Comparacion entre la serie del retorno de tipo de cambio EUR/USD y su prondstico
generado por el modelo VAR-VECM en la ventana de 42 dias. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4.2: Comparacion entre la serie del retorno de tipo de cambio EUR/USD y su prondstico
generado por el modelo VAR-VECM en la ventana de 63 dias. Fuente: Elaboracién propia.
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Retorno del tipo de cambio EUR/USD
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Figura 4.3: Comparacion entre la serie del retorno de tipo de cambio EUR/USD y su prondstico
generado por el modelo VAR-VECM en la ventana de 84 dias. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4.4: Comparacion entre la serie del retorno de tipo de cambio EUR/USD y su prondstico
generado por el modelo VAR-VECM en la ventana de 126 dias. Fuente: Elaboracion propia.

Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa Marfa 68



CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION
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Figura 4.5: Comparacion entre la serie del retorno de tipo de cambio EUR/USD y su prondstico
generado por el modelo VAR-VECM en la ventana de 252 dias. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4.6: Comparacion entre la serie del retorno de tipo de cambio EUR/USD y su prondstico
generado por el modelo VAR-VECM en la ventana de 378 dias. Fuente: Elaboracién propia.

Paso 6: Al aplicar la funcién de pérdida MSE, para encontrar el modelo que presenta el
menor error generalizado, se obtienen los resultados expuestos en la tabla 4.3.

De esta tabla se desprende que la ventana corrediza que ofrece el menor error
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corresponde a la de 126 dias con un MSE de 3, 39x1072, seguida de la de 84 dias

con un MSE de 3,47x107° y, contrario a lo que se observa graficamente, a través

de la estadistica se muestra que la peor opcidn corresponde a la ventana corrediza

de 42 dias con un MSE de 4, 37x107° bastante superior al resto de los modelos

trabajados. Asi, el representante de los modelos econométricos que serd usado

como modelo de referencia mas adelante, es el modelo VAR-VECM con ventana

corrediza de 126 dias, cuyos prondsticos se ven en la figura 4.4.

MSE del modelo VAR-VECM en cada tamafio de ventana

Tamaifio de Ventana 378 252 126 84

63

42

MSE

3,71E-05 3,65E-05 3,39E-05 347E-05 3,55E-05 4,37E-05

TasLa 4.3: MSE del modelo VAR-VECM en cada tamaifio de ventana (dias). Fuente: Elaboracion

propia.

Paso 7: Los residuales del prondstico del retorno de tipo de cambio EUR/USD se extraen

del modelo VAR-VECM con ventana corrediza de 126 dias y alimentardn la ANN.

0.06

0.04

0.02

-0.02

-0.04

-0.06

Error del VAR-VECM para el retorno del EUR/USD

Estos residuales se pueden ver en la figura 4.7.

1000 1500 2000 2500 3000 3500
Dias

Figura 4.7: Residuales del prondstico del modelo VAR-VECM con ventana corrediza de 126 dias
para el retorno del EUR/USD. Fuente: Elaboracién propia.
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Paso 8 y 9: Los prondsticos que entrega la Red Neuronal para cada ventana corrediza y
para cada sensibilizacion de capas ocultas y neuronas por capa se muestran
de color naranjo en las figuras del anexo A, A.1, A.2, A3, A4, A5, A6,A7,
A8, A9, A.10,A.11, A.12, A.13, A.14, A.15, A.16, A.17, A.18, A.19, A.20,
A21, A.22, A23 y A.24. De estas figuras se puede notar, como un andlisis
grafico preliminar, que los prondsticos que genera la inteligencia artificial se
ajustan de mucho mejor forma a los cambios y patrones en los datos reales que
los prondsticos del modelo econométrico, logrando identificar los momentos
donde el retorno del tipo de cambio presenta una tendencia mas y menos
volatil. Ademds, para todos los tamafos de ventana corrediza, a medida que se
aumenta el nimero de capas ocultas los prondsticos se vuelven mas planos,
es decir, se concentran dentro de cotas mucho mas pequeias. Por otro lado,
también se puede ver de manera grafica que al aumentar el nimero de neuronas
en cada capa oculta los prondsticos tienden a extender levemente las cotas
que restringe el aumento del nimero de capas ocultas. Entonces, al menos
de manera grafica y a modo de ejemplo, la figura A.18d que representa los
prondsticos para la ventana de 252 dias con la configuracion de 2 capas ocultas
y 20 neuronas parece mostrar peores prondsticos que la figura A.17d que
responde a 1 capa oculta con 20 neuronas, pero mejores que la figura A.18a

para la configuracion de 2 capas ocultas y 5 neuronas.

Paso 10: Con los prondsticos para cada ventana corrediza, cada cantidad de capa oculta y
cada cantidad de neuronas por capa, se aplica la métrica de error MSE en todos
los casos para encontrar la combinacién que entrega los mejores prondsticos en
términos estadisticos. Los resultados de aplicar MSE para comparar los errores
generalizados de cada modelo se muestran en las tablas 4.4, 4.5, 4.6, 4.7. Se
debe notar que en primera instancia se considerd hasta 20 neuronas por capa
oculta, pero los mejores resultados se obtienen justamente en este limite; por
consiguiente, el andlisis debe extenderse a 30 neuronas por capa oculta, para
verificar si se alcanza el minimo MSE. Esta extension solo se realiza en los

tamafios de ventana que entregan los mejores porndsticos, que corresponden a
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378 dias (en el caso de 2 capas ocultas) y 252 dias (para todos los casos). Esto se
debe al hecho de que, si el resto de los tamafios de ventana no son capaces de
superar los prondsticos con pocas neuronas, siguiendo la tendencia, tampoco lo
hardn con més neuronas por capa. Esta extension en la cantidad de neuronas no
muestra una mejora, es decir, los mejores resultados se encontraban desde un
cominenzo en las 20 neuronas. Ademas, se debe notar que el MSE del modelo
econométrico usado como comparacion en cada caso es el MSE de la ventana de
tamafio de 126 dias extraido de la tabla 4.3. Las tablas 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 muestran
que para todas las capas ocultas, en general, el mejor prondstico de ANN estd
dado por el tamafio de ventana de 252 dias, mientras que los peores prondsticos
se encuentran para la ventana de 42 dias. M4s atn, los mejores prondsticos se
concentran en el caso de 2 capas ocultas para la ventana de 252 dias (ver tabla
4.5), donde se encuentra la mayor cantidad de variaciones negativas del MSE, e
incluso se encuentra la maxima variacion negativa para el caso de 20 neuronas en
estas 2 capas ocultas, con una mejora sobre el MSE del prondstico econométrico
de un 26, 883 %, seguido por el modelo de 2 capas ocultas con 20 neuronas en
la ventana de 378 dias con una mejora de 25,086 %. Por otro lado, los peores
prondsticos se concentran en el caso de 4 capas ocultas (ver tabla 4.7), donde
no existen variaciones negativas del MSE, es decir, el error general del modelo
VEC-ANN es mayor que el del VAR-VECM, lo que indicaria que el modelo

hibrido no mejora la precision del prondstico.

Entonces, se puede desprender que un mayor nimero de capas y neuronas no
necesariamente entrega mejores resultados predictivos. Esto dependera de los
datos con los que se trabaje. Para este caso en particular, un ndmero alto de
neuronas trabaja de mejor manera, pero para un bajo ndmero de capas ocultas.
Especificamente, el modelo que entrega los mejores resultados se da con una
configuracion de 2 capas ocultas y 20 neuronas por capa oculta cuando se trabaja
con una ventana corrediza de tamafo 252 dias. Este modelo se representa en

la figura 4.8 y es el candidato de los modelos hibridos que serd comparado y
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MSE
Ventana (dias)

Capas ocultas Neuronas Modelo 378 252 126 84 63 42
1 5 VEC-ANN  5,07E-05 6,65E-05 3,30E-05 3,18E-05 3,00E-05 3,25E-05
VAR-VECM 3,39E-05  3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion 49346 % 95946 % -2,684% -6,118% -11,556% -4,325%
10 VEC-ANN  3,43E-05 3,09E-05 3,26E-05 3,40E-05 3,88E-05 3,79E-05
VAR-VECM 3,39E-05  3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion 1,081%  -9,003% -3973% 0,256% 14,398 % 11,624 %
15 VEC-ANN  3,24E-05 3,14E-05 4,10E-05 4,72E-05 4,71E-05 5,79E-05
VAR-VECM 3,39E-05  3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion -4589%  -7,533% 20,988% 39,172%  38,742% 70,577 %
20 VEC-ANN  3,82E-05 3,63E-05 5,25E-05 6,02E-05 5,98E-05 6,35E-05
VAR-VECM 3,39E-05  3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion 12,669 % 6,982% 54,674% 77341% 76,417% 87,189 %
25 VEC-ANN 1,17E-04
VAR-VECM 3,39E-05
Variacion 245,511 %
30 VEC-ANN 1,33E-04
VAR-VECM 3,39E-05
Variacion 290,77 %

Variacién del MSE entregado por el modelo VEC-ANN de 1 capa oculta respecto del

TasrLa 4.4

modelo VAR-VECM. Fuente: Elaboracién propia.
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MSE
Ventana (dias)

Capas ocultas Neuronas Modelo 378 252 126 84 63 42
2 5 VEC-ANN 3,03E-05 2,96E-05 3,06E-05 3,32E-05 3,44E-05 3,72E-05
VAR-VECM  3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion -10,797 % -12,699%  -9.807%  -2207% 1,495% 9,636 %
10 VEC-ANN 2,74E-05  2,77E-05 2,94E-05 3,17E-05 3,46E-05 3,80E-05
VAR-VECM  3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacién -19,143% -18,462% -13,229%  -6,553% 1,958 % 12,154 %
15 VEC-ANN 2,66E-05 2,65E-05 2,90E-05 3,10E-05 3,51E-05 3,82E-05
VAR-VECM  3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacién 21513%  -21977%  -14,649%  -8,725%  3,512% 12,711 %
20 VEC-ANN 2,54E-05 248E-05 2,93E-05 2,97E-05 3,33E-05 3,68E-05
VAR-VECM  3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion -25,086 % -26,883% -13,488% -12,529% -1,823% 8,466 %
25 VEC-ANN 6,17E-05  6,52E-05
VAR-VECM  3,39E-05 3,39E-05
Variacion 81,851 % 92,076 %
30 VEC-ANN 6,99E-05  6,56E-05
VAR-VECM  3,39E-05 3,39E-05
Variacién 105,94 % 93,41 %

Variacién del MSE entregado por el modelo VEC-ANN de 2 capas ocultas respecto del

modelo VAR-VECM. Fuente: Elaboracién propia.

TaBLA 4.5
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MSE
Ventana (dias)

Capas ocultas Neuronas Modelo 378 252 126 84 63 42
3 5 VEC-ANN  3,39E-05 3,30E-05 3,38E-05 3,57E-05 3,77E-05 3,97E-05
VAR-VECM 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion -0,124%  -2,651% -0,495% 5,234% 11,110% 17,079 %
10 VEC-ANN  3,25E-05 3,23E-05 3,32E-05 3,48E-05 3,76E-05 4,13E-05
VAR-VECM 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion 4324 % -4,665% -2,104%  2,559% 10,825% 21,614 %
15 VEC-ANN  3,20E-05 3,23E-05 3,34E-05 3,34E-05 3,73E-05 4,13E-05
VAR-VECM 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacién -5,754% -4,832% -1,454% -1,592% 10,055% 21,690 %
20 VEC-ANN  3,20E-05 3,15E-05 3,43E-05 3,28E-05 3,73E-05 4,22E-05
VAR-VECM 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion -5,752% -7,050% 1,102% -3,426%  9,925% 24,513 %
25 VEC-ANN 3,20E-05
VAR-VECM 3,39E-05
Variacion -5,651 %
30 VEC-ANN 3,19E-05
VAR-VECM 3,39E-05
Variacion -5,98 %

Variacién del MSE entregado por el modelo VEC-ANN de 3 capas ocultas respecto del

TaBLA 4.6

modelo VAR-VECM. Fuente: Elaboracién propia.
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MSE
Ventana (dias)

Capas ocultas Neuronas Modelo 378 252 126 84 63 42
4 5 VEC-ANN  3,54E-05 3,56E-05 3,68E-05 3,78E-05 3,95E-05 4,19E-05
VAR-VECM 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion 4374% 4,864% 8429% 11,387% 16,347 % 23,406 %
10 VEC-ANN  3,55E-05 3,54E-05 3,70E-05 3,68E-05 3,99E-05 4,21E-05
VAR-VECM 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacién 4,660% 4368% 9,155% 8375% 17,583 % 24,011 %
15 VEC-ANN  3,53E-05 3,56E-05 3,81E-05 3,59E-05 4,10E-05 4,26E-05
VAR-VECM 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion 4122%  5,080% 12,242% 5,967 % 20,844 % 25,623 %
20 VEC-ANN  3,61E-05 3,56E-05 3,73E-05 3,54E-05 4,12E-05 4,39E-05
VAR-VECM 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05 3,39E-05
Variacion 6,331% 5,039% 10,003% 4,260% 21,594 % 29,346 %
25 VEC-ANN 4,97E-05
VAR-VECM 3,39E-05
Variacion 46,388 %
30 VEC-ANN 3,63E-05
VAR-VECM 3,39E-05
Variacion 7,10 %

Variacion del MSE entregado por el modelo VEC-ANN de 4 capas ocultas respecto del

modelo VAR-VECM. Fuente: Elaboracién propia.

TaBLA 4.7
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probado estadisticamente contra el modelo de referencia. De la figura 4.8 se
puede notar que los prondsticos de este modelo se ajustan mucho mejor a los
datos reales que los prondsticos del modelo econométrico (ver figura 4.4). Sigue
patrones, tendencias y cambios que sufren los datos de una mejor manera debido
a que recoge mads informacién a partir de la componente no lineal con la cual
se alimenta la ANN vy la ventana corrediza rescata el dinamismo de la serie. El
modelo hibrido es capaz de captar momentos de alta y baja volatilidad a lo largo
del tiempo, a excepcidn de los eventos cercanos al dia 2500 (Crisis Subprime) y
los cercanos al dia 4000, debido a factores ajenos a los datos considerados en este
analisis, y que la ANN no es capaz de reconocer. La figura 4.9 corresponde a un
acercamiento de la figura 4.8, para 100 dias entre los datos 3100 y 3200, donde
se puede apreciar claramente lo bien que se ajusta el modelo VEC-ANN para
pronosticar en términos generales, no solo en cuanto a la cercania con el valor
real del retorno de tipo de cambio, sino que también reconociendo los cambios de
direccion que este experimenta en el tiempo, con muy pocas excepciones como

los dias 3172 y 3173 donde fall6 en direccion.

0.06 T T T T T T T

Retorno del tipo de cambio

Pronostico VEC-ANN
0.04 - -

0.02 - -

-0.02 -

-0.04 - -

.0.06 1 1 1 1 1 1 1
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Dias

Pronostico VEC-ANN para el retorno del EUR/USD

Figura 4.8: Pronéstico para la ventana de 252 dias con 2 capas ocultas y 20 neuronas. Fuente:
Elaboracién propia.
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0.03 T T T T T T T T T

Retorno del tipo de cambio

Pronostico VEC-ANN
0.02 - _

-0.01

——
=2
- N
\
-
</
|

-0.02 - 4

.0.03 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3100 3110 3120 3130 3140 3150 3160 3170 3180 3190 3200

Dias

Pronostico VEC-ANN para el retorno del EUR/USD

Figura 4.9: Zoom entre los dias 3100 y 3200 del prondstico para la ventana de 252 dias con 2 capas
ocultas y 20 neuronas. Fuente: Elaboracion propia.

Las pruebas estadisticas explicadas en el punto 2.7.3 son necesarias debido a que,
a pesar de que se tienen las comparaciones del MSE, existen muchos modelos con
indicadores parecidos y no es posible asegurar el mejor de ellos solo analizando
el error generalizado. Los resultados de la prueba DM aplicada sobre el modelo
econométrico con ventana corrediza de 126 dias junto al modelo hibrido de 2
capas, 20 neuronas y ventana corrediza de 252 dias indican que, con un 95 % de
confianza, la hipdtesis nula de igualdad en la precision de prondsticos para los
modelos VAR-VECM y VEC-ANN se rechaza al entregar un valor del estadistico
de —6,2607. Este valor, al ser comparado con un valor critico de +1,96 para
una tabla Normal, estadisticamente confirma el rechazo de la hipdtesis nula vy, al
ser un valor negativo, indica que el modelo econométrico tiene un mayor valor
del cuadrado del error que el modelo VEC-ANN; por consiguiente, este tltimo
presenta una mayor precision al pronosticar. Adicionalmente a la prueba DM,
se aplica la prueba MCS a una matriz donde cada columna corresponde a los
residuales de cada modelo analizado en el estudio, es decir, todos los modelos
econométricos para cada tamaiio de ventana y todos los modelos hibridos para

cada tamafio de ventana, cada cantidad de capas y cada cantidad de neuronas por
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capa, y luego se evaldan las funciones de pérdida de cada uno. Los resultados
de esta prueba son consistentes con el MSE obtenido en las tablas 4.4, 4.5,4.6 y
4.7, mostrando que los mejores prondsticos se obtienen para el caso del modelo
hibrido de 2 capas ocultas. De hecho, los tinicos modelos que considera esta
prueba como "mejores", porque no existen otros modelos significativamente
inferiores, son para esta cantidad de capas ocultas. Para esta prueba, un modelo
que entrega un valor-p mayor a 0,95, para un nivel de significancia del 5 %,
rechaza la hipétesis que existe otro modelo en el conjunto que lo iguala o supera
en términos predictivos. Entonces, el modelo que entrega un valor-p igual a 1
significa que es el ultimo modelo del conjunto y, por lo tanto, es tan bueno como
si mismo. Asi, el modelo para la ventana corrediza de 252 dias, con 2 capas
ocultas y 20 neuronas, que previamente entregd el menor MSE con una variacién
de —26, 883 % respecto del econométrico, a través de esta prueba de robustez
también entrega el mayor valor-p como se puede notar en las tablas 4.8, 4.9,
4.10y 4.11, demostrando que este modelo pertenece al conjunto de los mejores
modelos con un valor-p de 1. Los modelos de 15 capas para las ventanas de 378
dias y 252 dias también pertenencen al conjunto de mejores modelos pero al usar
un nivel de significancia del 5 %, mientras que el modelo de 20 neuronas para la
ventana de 378 dias perteneceria al conjunto de mejores modelos si el nivel de

significancia a usar fuese 1 %, como se puede concluir de la tabla 4.9.

Valor-p de la prueba MCS

Tamaifio de Ventana (dias)

Neuronas 378 252 126 84 63 42

5 0
10 0
15 0

0

0
0
0
20 0

o o o O
o o o O

0 0
0 0
0 0
0 0

TaBLa 4.8: Valor-p para cada modelo de 1 capa oculta en la prueba MCS.
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Valor-p de la prueba MCS

Tamafio de Ventana (dias)

Neuronas 378 252 126 84 63 42

5 0 0,058 0
10 0,797 0 0
15 0,987+ 0,987* 0
20 0,992%* Rt E 0

SN O ESENCO
o o o O

0
0
0
0

TaBLA 4.9: Valor-p para cada modelo de 2 capas ocultas en la prueba MCS. * indica que este modelo
pertenece al conjunto de mejores modelos con un nivel de significancia del 5 %. ** indica que este
modelo pertenece al conjunto de mejores modelos con un nivel de significancia del 1 %. *** indica
que este modelo pertenece al conjunto de mejores modelos con un nivel de significancia del 0 %.

Valor-p de la prueba MCS

Tamaifio de Ventana (dias)

Neuronas 378 252 126 84 63 42

5 0
10 0
15 0

0

0
0
0
20 0

S o o O
S o o O

0 0
0 0
0 0
0 0

TaBLA 4.10: Valor-p para cada modelo de 3 capas ocultas en la prueba MCS.

Valor-p de la prueba MCS

Tamaiio de Ventana (dias)

Neuronas 378 252 126 84 63 42

5 0
10 0
15 0

0

0
0
0
20 0

S o o o
S o o O

0 0
0 0
0 0
0 0

TaBLA 4.11: Valor-p para cada modelo de 4 capas ocultas en la prueba MCS.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES

Los mercados financieros modernos presentan un alto grado de competencia entre sus
participantes; por lo tanto, tener la mayor cantidad de informacion posible es fundamental.
En este escenario, los prondsticos del tipo de cambio juegan un papel especial en la anti-
cipacion de los movimientos del mercado. Este estudio aplica un modelo hibrido usando

ventana corrediza y andlisis de residuales para pronosticar los retornos del tipo de cambio.

La motivacién para usar modelos hibridos recae en el hecho de que, tedrica y empi-
ricamente, la integracion de diversos modelos mejora la habilidad para pronosticar con
respecto a cada modelo individual. Entonces, el modelo propuesto que considera una ANN
alimentada, entre otros factores, por los residuales provenientes de un modelo econométrico
VAR-VECM deberia entregar mejores resultados que los modelos cldsicos al obtener mayor
informacion de la componente no lineal de corto y largo plazo que ellos no pueden procesar.
Se utiliza un andlisis de ventana corrediza para obtener un modelo dindmico que se ajuste
mejor a cambios en los datos con respecto a un modelo que solo considera un espacio

temporal como marco general.

Los resultados muestran que el modelo propuesto entrega mejores prondsticos que
el econométrico, especialmente usando una ventana corrediza de 252 dias con una con-
figuracion de 2 capas ocultas y 20 neuronas por capa. Estos resultados son evaluados en

términos de la métrica de error MSE y se prueban estadisticamente a través de las pruebas
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Diebold-Mariano (DM) y Model Confidence Set (MCS) ya que un simple anélisis grafico
preliminar no es suficiente. El MSE muestra que el modelo propuesto mejora los prondsti-
cos al reducir el error generalizado en un 26, 883 % respecto al modelo clésico. La prueba
DM muestra que el modelo hibrido (VEC-ANN de 2 capas con 20 neuronas y ventana co-
rrediza de 252 dias) sobrepasa estadisticamente al modelo de referencia (VAR-VECM con
ventana corrediza de 126 dias) en términos de la precision en los prondsticos, al rechazar la
hipétesis nula de que ellos tienen igual capacidad predictiva con un estadistico de —6,2607
bastante alejado del +1, 96 que especifica el valor critico en una tabla Normal. Finalmente,
la prueba MCS muestra que el modelo hibrido elegido (VEC-ANN de 2 capas con 20
neuronas y ventana corrediza de 252 dias) supera a todo el resto de los modelos en estudio
para un nivel de significancia del 0 %, sin una referencia especifica, concluyendo que no
existe mejor modelo entre ellos para aumentar la precision del retorno de tipo de cambio
EUR/USD. Todas estas pruebas llevan a verificar que la metodologia y el modelo propuesto
se condicen con lo establecido en la literatura sobre la mejora que existe en la utilizacion
de modelos hibridos como, por ejemplo, los casos de Bildirici et al. [27], Fatima & Hus-

sain [28] y Khashei & Bijari [30], que fueron trabajos en los que se baso el presente estudio.

A través de estos resultados y sus conclusiones es posible determinar el cumplimiento
del objetivo principal de este estudio, que corresponde a proponer una metodologia para
mejorar la precision en los prondsticos del retorno de tipo de cambio mediante el uso de un
modelo hibrido en comparacién al uso de un modelo econométrico de referencia. Esto se
logré al obtener el modelo hibrido VEC-ANN que es capaz de capturar las relaciones no
lineales de corto y largo plazo en las series para mejorar la precision en los prondsticos que
entrega el modelo VAR-VECM. De igual modo, se verifica que los objetivos secundarios
también se cumplen: aportando una nueva metodologia a la literatura existente en relacion
a modelos enfocados en prondsticos; sensibilizando el anélisis para diferentes tamafios de
ventana corrediza (42, 63, 84, 126, 252 y 378 dias), para mostrar que de esta manera es
posible capturar de mejor forma el dinamismo en los datos; sensibilizando el andlisis para
diferentes configuraciones de la Red Neuronal Artificial, variando la cantidad de capas

ocultas y cantidad de neuronas en cada una de ellas, mostrando que un mayor nimero de
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capas ocultas tiende a acotar y aplanar los prondsticos, mientras que un mayor nimero de
neuronas en cada capa oculta tiende a expandir los prondsticos levemente, acercindolos més
a los valores reales por la capacidad de reconocer elementos més complejos con un mayor
nimero de neuronas; validando los resultados obtenidos mediante pruebas estadisticas
que verifican que el modelo propuesto es superior al querer aumentar la precision de los

prondsticos.

Futuras investigaciones pueden basarse en estos resultados y enfocarse en agregar mas
modelos a la cadena hibrida, con diferentes caracteristicas, para rescatar mds informacién
a partir de cada uno y asi obtener prondsticos mas precisos. Ademds, seria interesante
comprobar la aplicacion de este modelo en otros indicadores econémicos, como pueden
ser: inflacién, precio de commodities, etc. para verificar como se comportan las distintas

configuraciones necesarias de la red y los tamafios de ventana corrediza en esos andlisis.
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Figura A.1: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD
con una ventana de 42 dias, para 1 capa oculta con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.2: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 42 dias, para 2 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.3: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 42 dias, para 3 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.4: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 42 dias, para 4 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.5: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD
con una ventana de 63 dias, para 1 capa oculta con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.

88  Departamento de Industrias, Universidad Técnica Federico Santa Maria 9



ANEXO A. ANEXOS

Pronostico VEC-ANN para el retorno del EUR/USD Pronostico VEC-ANN para el retorno del EUR/USD
S o S o o o S S I o o o
o o o o o o o o o o o o
(&2} B N o N S (=} (2} B N o N S o

T T T T T T T T

= =

8r . 8r .

o o

&L ] G L 1

8 8

N N

o L - o L -

8 8

=) =)
& YL A &y A

o o

o o

8L 4 81 4

8 8

v v
3 & 3 &
w 2 g w ]
© ©
s 55
038 08
> >
° L ° g
o o
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
(a) 2 capas ocultas y 5 neuronas (b) 2 capas ocultas y 10 neuronas

Pronostico VEC-ANN para el retorno del EUR/USD Pronostico VEC-ANN para el retorno del EUR/USD
S S S ° o ° S S I3 ° o o
o o o o o o o o o o o o
o S N o N > (=3} o S N o N > (=3}

T T T T T T T T

5L ] 5L 1

8 8

= P

(S0 - o L -

o o

o o

n N

8r . 8r .

o o

9 9
& Bl ] &% ]

[=] j=]

o o

w (—— w (——

o L - o L -

(=] [=]

o o

o o
3 e R
o g' % o g' %
S= S=
038 038
> >
° g © g
o =}
(c) 2 capas ocultas y 15 neuronas (d) 2 capas ocultas y 20 neuronas

Figura A.6: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 63 dias, para 2 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.7: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 63 dias, para 3 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.8: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 63 dias, para 4 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.9: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD
con una ventana de 84 dias, para 1 capa oculta con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.10: Pronésticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD
con una ventana de 84 dias, para 2 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.11: Pronésticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD
con una ventana de 84 dias, para 3 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.12: Pronésticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD
con una ventana de 84 dias, para 4 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.13: Pronésticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD
con una ventana de 126 dias, para 1 capa oculta con las configuraciones (a), (b), (c) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.14: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 126 dias, para 2 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.15: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 126 dias, para 3 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.16: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 126 dias, para 4 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.17: Pronésticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD
con una ventana de 252 dias, para 1 capa oculta con las configuraciones (a), (b), (c) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.18: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 252 dias, para 2 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.19: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 252 dias, para 3 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.20: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 252 dias, para 4 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.21: Pronésticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD
con una ventana de 378 dias, para 1 capa oculta con las configuraciones (a), (b), (c) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.22: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 378 dias, para 2 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.23: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 378 dias, para 3 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura A.24: Prondsticos del modelo VEC-ANN para el retorno del tipo de cambio EUR/USD con
una ventana de 378 dias, para 4 capas ocultas con las configuraciones (a), (b), (¢) y (d). Fuente:
Elaboracién propia.
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