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Resumen

Utilizando valores de cierres semanales deitaices bursatiles estadounidenses Dow Jones
(DJI), S&P500 (GSPC), Nasdaqg (IXIC) y NYSE CompesiNYA), correspondientes al
periodo comprendido entre el 4 de enero de 198Q dk diciembre de 2005, se analiza la eficacia
del Algoritmo Genéticacomo técnica de optimizacién de estructuras deelosdGARCH para la
prediccion de retornos bursatiles. Los resultadbgerodos medianteAlgoritmo Genéticp
considerando el Error Cuadratico Medio (ECM) cormitedo de comparacion, fueron contrastados
con los de un modelo GARCH, (@), un modelo GARCH especificado aleatoriamente ynadelo
GARCH optimizado medianteuerza Bruta(probando todos los modelos posibl&®. efectudé un
test de significancia estadistica sobre la difaeede ECM entre los modelos contrastados, ademas
de realizar algunos test complementarios para netdivel de la aplicabilidad de los modelos (test
LM de Engletest Portmentau de bicorrelaciones de Hinich {9st test de correlaciones
simples (testC))Para todos los indices bajo anlisis, los modelARCH optimizados por el
Algoritmo Genéticoalcanzaron un ECM (para un conjunto extramuestealR@0 observaciones
semanales) menor que el obtenido a través del mo@AIRCH (1,1) y el modelo GARCH
generado aleatoriamente. Sin embargo, y como eeapkrar, el resultado en ECM fue mayor al del
modelo obtenido pdfuerza Bruta La diferencia entre el resultado ddgoritmo Genético el de

un modelo GARCHX,1) resulté seren todos los casos, estadisticamente significativa 1% de
significancia. Al comparar los resultados con edelo GARCH especificado de manera aleatoria,
solo la diferencia entre ECM es significativa, a5% de nivel de significancia, para el caso del
indice GSPC. Al analizar las diferencias de ECM entrenaxlelos obtenidos mediante
Algoritmo Genéticoy Fuerza Bruta éstas resultaron ser no significativas, salva grindice
GSPC que fue significativa a un 10Be esta manera, se puede concluir gue un modeRGBA
optimizado medianteéAlgoritmo Genéticopodria obtener mejores resultados que una modelo
GARCH (1,1) usado ampliamente en la literatura financieraemds, el resultado obtenido
medianteAlgoritmo Genéticono presenta desviaciones significativas con respde la mejor
especificacion posible. De este modo, se presesidarecia a favor deflgoritmo Genéticacomo
técnica de optimizacion de estructuras de modekRGH.

Palabras Claves: Algoritmos Genéticos, Volatilidad Estocastica, Mtms GARCH, Error
Cuadrético Medio.
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1. INTRODUCCION

El presente trabajo busca mostrar la utilidad Aé&oritmo Genéticoen la
especificacion de un modelo GARCH,@ que minimice el error cuadratico medio de un
conjunto extramuestral para los indices bursatdsgadounidenses Dow Jones (DJl),
S&P500 (GSPC), Nasdaq (IXIC) y NYSE Composite (NYA)

Los modelos GARCH fueron introducidos por Bollevg|&£986) con el propésito de
generalizar el modelo ARCH planteado por Engle 2)9&I objetivo de un modelo
GARCH es determinar, a partir de la historia passelaina serie de tiempo, el patrén de
comportamiento de la volatilidad. Este procesorireg la varianza condicional de una
serie a que dependa solamente de innovacionesgsaga@lores rezagados de la varianza.
De este modo, la modelacién de la volatilidad m&eiain proceso GARCHy(Q), estara
especificado pop rezagos del componente autorregresivo (rezagds darianza) yq

rezagos del componente de media movil (innovacipasadas).

En la literatura econométrica financiera, los modeajeneralizados autorregresivos
con heterocedasticidad condicional (GARCH) han gigaamente especificados de la
forma GARCH (,1), incluyendo solo un rezago de cada componenta srodelacion del
procesd. Este tipo de estructura tiene diversas ventajadeden punto de vista estadistico,
gue estan relacionadas principalmente con la sizaptda parsimonia de la especificacion.
En numerosas ocasiones esta estructura es capaaptiar de manera eficiente y
dinamica el patron de conducta de la varianza, iemde necesario aumentar la
especificacion del modelo. Sin embargo, Engle (2qfldntea que en ciertas ocasiones
modelos con mas de un rezago podrian ser necegar@®ncontrar mejores predicciones
de la varianza. A partir de lo anterior surge labpgmatica acerca de como especificar el
modelo GARCH §,q) que mejor se ajuste a una serie de tiempo paex paedicciones de
la volatilidad, y junto con esto, encontrar unanfarque permita determinar la estructura
optima del proceso. En este trabajo se planteabsébibdad de optimizar la estructura
GARCH (p,0) para cuatro series de retornos de indices bie@satrteamericanos mediante

1 véasepor ejemplo: Stentoft (2005), Bollerslev y Mikkets(1996) y Andersen et al (1999).
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un algoritmo genéticpy de este modo especificar de la mejor manera patlelo a cada

serie en particular

Parisi, Parisi y Cornejo (2004) utilizarasgoritmos genéticopara optimizar
estructuras de procesos ARMA,§ con el objetivo de encontrar aquel modelo que
maximizara el porcentaje de prediccion de signa padices burséatiles norteamericanos.
Los resultados obtenidos fueron superiores a tmabhdos con un modelo ARMA,QD y
un modelo optimizado bajo la metodologia de Boxkileh Analogo al caso anterior, los
modelos GARCH pueden ser interpretados como un eloo8RMA para determinar el
comportamiento de la varianza condicional, poralatd, también podrian ser optimizados

mediante la metodologia a@égoritmos genéticos

El objetivo particular de este ensayo es demosarla estructura de un modelo
GARCH (p,9 puede ser optimizada por uwmgoritmo genéticoy que el resultado
encontrado por dicho algoritmo, modelara de mejanena la varianza condicional que un
proceso GARCH X,1), y serd cercana a la 6ptima (mejor de todas)a Pasbar esta
hipotesis se contrastaran los resultados obteridddrminos del error cuadratico medio de
un conjunto extramuestral para la estructura optida mediante élgoritmo Genéticoy
el GARCH (,1). Adicionalmente a esto, se probaran todos losefesdgoosibles en base a
una estructura general. El objetivo de lo antegsrcomparar la estructura encontrada
mediante heuristica (euerza Brutd’ y la encontrada mediante &lgoritmo GenéticoDe
este modo, se podra conocer el sesgo existenteseresultados entregados por ambas
estructuras optimizadas.

El documento se divide en cinco secciones: la éecdbs contiene una primera
aproximacion acerca del funcionamiento y utilidad lds procesos GARCH, ademas de
una breve resefia de ladgoritmos genéticqsla seccidn tres describe la metodologia
utiizada y presenta algunos tests complementatesseccion cuatro presenta los

resultados de la optimizacion realizada mediahgeritmos genéticoy los compara con

2 Box-Jenkins (1976)
% Probar todas las combinaciones posibles de e&iifn para un modelo GARCIg, ().
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un modelo GARCHX,1), un modelo GARCH{,0) generado aleatoriamente y un modelo
optimizado probando todos los modelos; finalmestela seccidon cinco se exponen las

conclusiones del estudio.
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2. MARCO TEORICO

2.1 Modelos de Volatilidad Estocastica

En series de tiempo, y en particular en serienfilegas, regularmente se pueden
observar episodios de inestabilidad en la volaiilidEs habitual para una misma serie de
retornos de activos financieros encontrar period@salta varianza y de relativa calma
(clusters de volatilidad)En la teoria clasica de series de tiempo, el delkaestadistico se
realiza a partir de un proceso estocastico estagmamplio o débil) que asume:

ECY,) =u
Var(Y,) = o’
CouY,, Y, ;) = CorUVr, Yiry) = ¥(1)

La volatilidad estocéstica se refiere a que sél@mténza condicional (o varianza de
corto plazo) es la que no se mantiene constantelardo de la serie. Como la varianza
incondicional (o varianza de largo plazo) si peretanconstante, entonces no se estarian
violando los supuestos del modelo clasico, ya gtesése refieren a esta Ultima y no a la

varianza de corto plazo.

El hecho de que se asuma que la varianza es ctmstaando ésta efectivamente
no lo es, puede acarrear diversos problemas estadial momento de estimar los modelos
econometricos. Estadisticamente hablando, el pr@blgue se suscita con la presencia de
volatilidad no constante es la pérdida de eficerm® los estimadores, los cuategeris
paribus, permanecen siendo insesgados. Debido a esto, élepr@ de volatilidad
estocastica no afecta al Teorema de Gauss-Markowgug se seguirian cumpliendo los
supuestos sobre la varianza incondicional, poralttot los estimadores por Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCO) siguen siendo los Msjdstimadores entre los Lineales e
Insesgados (MELI). Sin embargo, dado que la vasiamndicional no es constante, existe
algun estimador no lineal mas eficiente que MCOneor ejemplo, el estimador por

Méxima Verosimilitud. En resumen, al estimar modele series financieras que presentan

4Véase Anexo 1: “Graficos de Volatilidad de Retofnos
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el problema de volatilidad estocéastica, se debeetao@l comportamiento de la varianza

condicional, con el objeto de obtener estimacionas eficientes.

Con el propésito de determinar el patron de corapugnto de la varianza
condicional, Engle (1982) introdujo el modefutorregresivo con Heterocedasticidad
Condicional (ARCH). Tal como existe una amplia variedad de rasi@ara el primer
momento, como lo son los modelos AR, MA, ARMA, ARNMARMAX, ARIMAX, etc.,
también existe una familia de modelos basados eroéélo ARCH, que buscan explicar, a
través de sus distintas especificaciones, el caimmignto del segundo momento. Es asi,
que el modelo ARCH ha sido ampliado y sofisticadovarios autores a través de los afios,
generando una serie de modelos para modelar ltlidald estocastica, entre los cuales se
pueden mencionar los modelos: GARCH, E-GARCH, ARGHIGARCH, EARCH,
TARCH, SWARCH, QS-ARCH, APARCH, FACTOR-ARCH.

A continuacién se describird la formulaciéon del mlodAutorregresivo con
Heterocedasticidad CondiciondARCH®) de Engle (1982). Este modelo busca estimar la
varianza condicionall{) con una formulacion similar a un proceso de Madigvil (MA),
pero considerando el segundo momento, es dedizantio rezagos del error al cuadrado
(g2,). Tsay (1987) y Bera (1992) plantean que el p@d®RCH (@) no es mas que un
proceso de Medias moviles, pero con pardmetros ieatels y variables. Luego de haber
estimadoﬁt, ésta se incluye para la formulacion del residedadecuacion principal del

retorno. Por lo tanto, se tiene que el retorncadéVo se explica por su media y los desvios
a partir de ella, los cuales consideran la estiomade la volatilidad del periodo en que se

desea la prediccion. En resumen, la especificad@®mun modelo ARCHQ) puro es la

siguiente:
=u+¢,
g = Ofh
h =a+ Zq:ai g2,

®Por su sigla en ingléAutorregresive Conditional Heterocedasticity
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M, €s un cierto numero aleatorio que es “ruido blayocgeneralmente se genera a través

de una distribucion N (0,1). También se puedenzatilotras distribuciones, como por
ejemplo una t-Student, si es que existikggokurtosis(colas anchas), o distribuciones

generadas a través del métoddodetstrap

Utilizando esta especificacion se puede demostua lg varianza condicional
(E(g711,)) es igual ah, vy, por lo tanto, varia en el tiempo. Del mismo mog asumiendo
que &, es estacionario, la varianza incondiciori&(g) ) es constante.

a
E(Ef) -_ "0

1—Zq:ai
i=1

Esto deriva a que se deben cumplir las siguientescréstres en el modelo:

a,>0

q

da <1

i=1
a,200i=1,..9

Donde la segunda restriccién es necesaria paralicdanpondicion de estacionariedad en

media.

Al igual que para especificaciones sobre el primemento se prefiere un modelo
mixto del tipo ARMA a un modelo puro, como un ARMA, debido a la ganancia en
parsimonia y, por ende, en robustez. BollersleB§)®corpora elementos autorregresivos
en el modelo de Engle (1982), convirtiéendolo en modelo GARCH Generalized
Autorregresive Conditional Heterocedastigiti?or lo tanto, la especificacion general de un

modelo GARCH §¢,g) es como sigue:

rl :ﬂ+£[

& =4 Gh
q p

h :C+Zai£tz—l+2ﬂjhl—j
=1 =

10
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Es claro notar que el modelo ARCH) (corresponde a un caso particular de un

GARCH (p,9), en que todos los coeficientes autorregresivasgales a 0. De este modo

se deriva su apelativo de general. En este cas@rianza condicionalE(g>/1,)) sigue
siendo igual &, y, por lo tanto, varia en el tiempo. En cuanta adrianza incondicional

(E(¢?)), y siguiendo con el supuesto de estacionariegdad ,Esta sigue siendo constante,

pero ahora es igual a:

E(E’) =

Las siguientes restricciones deben ser cumplidaisaldel modelo:

Da,>0
Z)quori +Zp:,6’j <1
i=1 j=1
S)Zq:ai <1
i=1

9.5 <1

5) (;i >0,0i=1,.4q

6)8 200j=1,.p
La segunda restriccién es necesaria para que sglalancondicion de estacionariedad en
media. La tercera restriccidon es necesaria paraejuemponente de media mévil sea
invertible y, por ende, convertible en un compoeeitorregresivo de orden infinito. En

tanto, la cuarta restriccion impide que el procgsexplosivo y no estacionario.
Tal como un modelo ARCHyJ puede ser representado como un proceso de Medias
moviles, un modelo GARCHp(q) se puede interpretar como un proceso ARMA para el

segundo momento condicional (Bollerslev and Mik&r|sL996).

Andlogamente a los modelos para la media, uno slegtandes problemas que
acarrean los procesos de la familia ARCH es larohét@cion de los rezagos a incluir, tanto

11
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en el componente de media movil como en el autmesdgp. En la literatura econométrica
existen técnicas para este propdsito. En el casm d&lA puro se puede analizar el grafico
de Autocorrelacion Simpl€ACF), mientras que para un proceso AR puro dizarilos de
Autocorrelacion ParcialPACF)? En cambio, para procesos mixtos, como un ARMA, se
debe centrar el andlisis en criterios de selecgitmavés de un proceso de busqueda, como
lo son los criterios de Akaike (1973), Schwarz78Py sus respectivas modificaciones.
Aunque estas técnicas son Utiles para resolveroblgma de identificacion, éstas no se
encuentran libres de discusion, ya que no se daibelsir sélo el rezago recomendado
segun los graficos o también considerar todos daagos anteriores. Otra dificultad del
analisis a partir de los graficos de autocorretaces que puede estar sujeto a
subjetividades. Para el caso de los criterios lecén avanzados, el problema es que solo

se puede determinar el nimero de rezagos, perspeciicamente cuales incluir.

Alternativamente a las técnicas descritas en ehftaanterior, en la actualidad se
han desarrollado metodologias avanzadas con efidiroptimizar la estructura de los
modelo. Estas nuevas técnicas, basadas tambiéngeritraos de busqueda, permiten
establecer de forma clara, cual es la estructutemépde un modelo en relacion a un
objetivo predefinido, sefialando especificamentdesusariables son las que deben ser
incluidas. Dentro de estas nuevas técnicas se minauesalgoritmos genéticqdos cuales
seran utilizados en este trabajo con el fin derdeter su aplicabilidad sobre modelos de
volatilidad estocastica, como el proceso GARCH sardescrito. Dicho algoritmo se

describe a continuacion.

® Esta metodologia es la base del método de Boxnkenk

12
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2.2 Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticgsintroducidos por Holland (1975), consisten en una
funcién matematica o una rutina que simula el oavolutivo de las especies, teniendo
como objetivo encontrar soluciones a problemas offspes de maximizacién o
minimizacién’ Asi, elalgoritmo genéticaecibe como entrada una generacién de posibles
soluciones para el problema en cuestion, y arrojaocsalida los especimenes mas aptos
(es decir, las mejores soluciones) para que seeapar generen descendientes, los que

deberian tener mejores caracteristicas que lasaygmees anteriorées.

Los algoritmos genéticosrabajan con codigos que representan a cada uies de
posibles soluciones al problema. Por ello, es remegstablecer una codificacion para
todo el rango de soluciones, antes de comenzabajar con el algoritmo. Al respecto,
Davis (1994) sefiala que la codificacion mas utilizas la representacion de las soluciones

por medio de cadenas binarias (conjuntos de ceno®$).

Segun Bauer (1994), este método puede ser utilifcmente en aplicaciones
financieras. Davis (1994) muestra una aplicaciéaldgeritmos genéticosn la calificacion
de créditos bancarios, resultando mejor que otrétdos como lasedes neuronales
debido a la transparencia de los resultados oldsnidingdom and Feldman (1995),
sefialaron haber usadalgoritmos genéticogpara hallar reglas que pronosticaran la
bancarrota de las firmas, estableciendo relaciené® las distintas razones financieras.
Bauer (1994) utilizéalgoritmos genéticopara desarrollar técnicas de transaccion que
indicaran la asignacion mensual de montos de irersn dodlares y marcos; Pereira
(1996) los utilizd para encontrar los valores Opsnde los parametros usados por tres
reglas de transaccion distintas para el tipo debgandlar americano/ddlar australiano: los
parametros obtenidos mostraron resultados intramales positivos, los cuales

disminuyeron al aplicar las reglas fuera de la fmagsain cuando siguieron siendo

" Al momento de aplicar un modelo digoritmos genéticgse debe identificar correctamente el problema de
maximizacién o minimizacion a tratar. Si el probéeen cuestion no es de ese tipo, se debera buszar o
método para abordarlo.

8 Para una explicacién de la terminologia usaéase Anexo 2: “Terminologia Algoritmos Genéticos”.

13
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rentables. Allen and Karjalainen (1999) usaabgoritmos genéticopara aprender reglas
de transaccion para el indice S&P500 y empleadasocun criterio de andlisis técnico v,
una vez cubiertos los costos de transaccion, erarontque el exceso de retorno calculado
sobre una estrategiauy and hold durante el periodo de prueba extramuestral, ao er
consistente. Kim and Han (2000) mostraron quelgsritmos genéticopueden ser usados
para reducir la complejidad y eliminar factoreglgvantes, lo que resultd mejor que los
métodos convencionales para predecir un indicerdeigs accionario. Parisi, Parisi y
Cornejo (2004) utilizaroralgoritmos genéticogpara optimizar estructuras de modelos
ARMA (p,9 con el objetivo de encontrar el modelo que mazama el porcentaje de
prediccion de signo para indices bursétiles noreganos. Los modelos encontrados
obtenian mejores resultados en rentabilidad queestrategidbuy and hold yun modelo

especificado aleatoriamente.

Por otra parte, Feldman and Treleaven (1994) sefimtpue la mayor desventaja de
los algoritmos genético®es la dificultad que presentan para escoger unaicgéde
codificacidbn manejable, y para determinar el tigoseéleccion y las probabilidades de los

operadores genéticos, ya que no hay reglas fij@st@mmateria.

14
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3. METODOLOGIA

El objetivo de este trabajo es encontrar a trdegalgoritmo Genéticda estructura
de un modelo GARCH que minimice el Error Cuadrafitedio (ECM) de un conjunto
extramuestral de 200 datos semanales. El modeloCEA&s aplicado sobre los retornos
semanales de los indices bursétiles estadounid®wweslones (DJI), S&P500 (GSPC),
Nasdaq (IXIC) y NYSE Composite (NYA). Los datos remponden a los cierres
semanaléesdel periodo comprendido entre el 04 de enero @@ 19l 31 de diciembre de
2005. Estos datos fueron transformados a retoreosarsales de la siguiente forma:

r =In(R/P,), en dondeR corresponde al precio de cierre del indice dectaasat.
Esto puede ser interpretado como el retorno sentisdle una perspectiva de composicion

continua. Por ultimo, la muestra de retornos seteanse separd en dos, en un periodo

intramuestral de 1157 y otro extramuestral dedf¥Xgrvaciones.

La formulacion general ampliada del modelo GARCéhmplear es la siguierite
r,=U+E,
E = U, E{/E
h=c+a, &, +..+a, E> +L, h_ +..+5 [h_
Donde i corresponde a la media de los retornos semanall@edodo intramuestral; y,

proviene de una serie generada a través del mdtodtstrapa partir de los residuos

estandarizados del periodo intramuestfal< iA ).
VR
El bootstrapes un proceso de generacion de observacionasdect partir de datos

histéricos, a fin de contar con suficiente inforidacpara elaborar diferentes conjuntos

extramuestrales. El métodmotstraputilizado fue del tipgor bloques(block-bootstrap.

’se trabajo con valores de cierres semanales dalijde los administradores de fondos tienden a
recomponer sus portfolios en funcidén de pronéstg@manales.

1 Se incorporaron sélo cinco rezagos del residwoiaiirado y cinco rezagos te, ya que, por un lado, la
varianza actual l(lt ) implica una memoria infinitamente larga de laswwaciones pasadas y, por otro lado, el

hecho de incluir una mayor cantidad de variablgs@blema hacen que éste sea muy complejo debao a
restricciones que se tiene en términos de capadil@docesamiento de datos y de tiempo.

15
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Se utilizdé el proceso por bloques debido a questk teabajando con series de tiempo, en
las cuales es necesario mantener, ain de manealaetléoden de las series, ya que de lo
contrario el proceso de remuestreo formaria sénesnexas temporalmente, lo que no
tiene sentido en el presente andlisis. En particelgprocedimiento consistio en generar
100 series de igual tamafio que el periodo extramalg®00 observaciones), tomando

bloques aleatorios de cuatro datos (permitienderlapping. Finalmente, caday, “
corresponde al promedio de sus correspondientesn@niila) en las 100 series generadas
1 100

(4 = 1002% ).

=1

Cada h,se estima mediante el método de Maxima Verosirdilisustituyendo

o’por h en la funcion de verosimilitud normal y maximizandon respecto a los

parametros.
T T 1<
M In(f(&,,....6;) =—=In(2m) - =In(h) - ——> &2
W00 (1 (61187) = =5 In(2) = In(R) =53

Este método es el mas simple para resolver el gmahldado que la Unica variable

con la cual se cuenta con informacion Bs (Engle, 2001). En Bollerslev (1993) se

demuestra que el método de Méaxima Verosimilitughsede aplicar sin problemas sobre
los modelos de volatilidad condicional, si es gaecsmple la hipotesis de normalidad de

&, 12 La estimacién por Maxima Verosimilitud se realiaatravés de un proceso de

rolling®®. Este proceso consiste en que para cada nuevaaegtimdeh, se incorpora el

residuo £ del periodo anterior a la sumatoria de erroresualdrado en la funcién de
verosimilitud, perdiendo el primer residuo (masigm) incluido en la estimacion del
periodo anterior. De esta forma, el tamafio T (iglidéhmano del conjunto intramuestral) se

mantiene constante a lo largo de toda la estimacion

"' Donde k =1,...200y 4, corresponde a una observacion de la sgfyie

2En el caso de que no cumplirse esta hipétesiseBtEv and Wooldbridge (1992) propusieron el métdel
estimacion de Cuasi-Méxima Verosimilitud.

13 El funcionamiento rolling pretende capturar el sz de adaptacion de expectativas, de maneraetaequ
le otorgue una mayor importancia a aquella infoitracecientemente agregada y descartando la mas
antigua, simulando el hecho de que los agentetaajggs expectativas dando una mayor ponderad&n a
informacion mas reciente.
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3.1 Implementacion del Algoritmo Genético

3.1.1 Caodificacion y Poblacion Inicial

El modelo GARCH general presentado anteriormemnteluye un total de 11

variables, las cuales consisten en una constanéza§os del residuo al cuadradg 'y 5
rezagos de la variable independientg) (Cada variable fue representada corbitiry, por

lo tanto, el largo de la cadena binaria result@ligafl maximo namero de variables del
modelo* Cada bit puede tomar el valor de 0 6 1: cuand@tehvalor de 0, la variable que
representa no sera incluida en el modelo, miergtess cuando tome el valor de 1, la
variable representada si formara parte del modedde sefialar que el primer bit, que
representa a la constante, siempre tomara el galono, ya que el modelo GARCH exige

la incorporacién de ésta.

De acuerdo a las matematicas binarias, una cadelsagb L” permite representar

L
“2 " soluciones posibles. En consecuencia, y congidiergiue el primer bit es invariante e
igual a 1, se tiene que el nimero total de modmsibles para este caso e§*2 ergo, se
cuenta con 1.023 modelos distintBsentre los cuales ellgoritmo genéticarealizara la

busqueda de la mejor solucién.

Una vez realizada la codificacion de los modelescamenzd a trabajar con el
Algoritmo GenéticoLa primera generacion de modelos (o poblacidriahi de un tamafio
de 100, se obtuvo de forma aleatoria. De acuerBawer (1994), es importante que la
poblacion esté compuesta por un ndmero no tan feqgde potenciales soluciones,
normalmente entre 100 y 200 individuos, de manergatantizar que sea seleccionado un

grupo amplio de individuos representativos de lafpres soluciones.

14 El primer bit de la cadena representara a la cotes{a); los bit 2, 3, 4, 5, 6 representaran ézsgos del
residuo al cuadrado del modelo GARCH,; y los bB,A, 10, 11 representaran los rezagos de la V@riab
independiente.

15 Tal como se mencioné anteriormente los modelos GABeben incorporar una constante, ya que en el
caso de no incluirla, la varianza incondicionatgtaplazo) seria deterministica e igual a 0.

16 A esta cantidad de modelos se le debe restaryarmye éste seria el modelo en el cual todos {aeHan

0.
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3.1.2 Evaluacion de la Estimacion

A continuacién, se evalu6 la calidad de cada motl@edndose en el conjunto
extramuestral y utilizando el proceso de roftingescritos anteriormente. El criterio de
evaluacion utilizado fue el error cuadratico med€CM) calculado. EI ECM es el
promedio de los errores de prediccién al cuadfages un criterio utilizado ampliamente
en la literatura para evaluar modelos econométriposdictivos en un conjunto
extramuestral. En este sentido, un modelo predicterd mejor en la medida que tenga un
menor ECM, ya que representaria una menor deswmiaei® términos de magnitud, del
resultado predicho con respecto al valor observB&CM es usado también como una
aproximacion de la varianza de la estimacién, le germite, por ejemplo, construir

intervalos de confianza a partir de éste.

3.1.3 Seleccion y Generacion de Descendencia

Luego de haber realizado todas las estimacionestpda la primera generacién, se
determin6é el ECM para cada uno de los 100 modeddsulados a partir del conjunto
extramuestral. Tal como se mencion6 anteriormelateidea principal del algoritmo
genético es que los individuos (modelos) méas aplesnenor ECM) sean los que pasen a
la proxima generacion, y sean también los padres ggneren descendencia para la
proxima generacion de modelos. La seleccion depémiyes de la nueva generacion se
realizdé a través del métoduleta truncada especificando que el 10% mas apto de la
generacion actual se traspasara a la siguientaagédre De este modo, los 10 mejores
modelos de cada generacion de 100 especimenedipatamente a la siguiente, y los 90
restantes seran producto de la reproduccion dpddees seleccionados de la generacion
anterior. Asi, la reproduccién de los hijos seireah partir de los individuos mas aptos de

una generacion determinada.

7véase Anexo 5: “Funcionamiento del Rolling y Escaelel Proceso”.

13 -
B ECM = _Z(ri —f)?, con N igual al tamafio del conjunto extramuestral.
i=1
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Para la reproduccién, se seleccionaron aleatonsns cromosomas padres, que
luego de aplicarseles el operador deice dobl&’, generaran un cromosoma de
descendencia. Este proceso continla hasta compldgtanafno de poblacién deseado. Una
vez obtenida la nueva generacion, se permitié qdea gen (bit), del total de individuos,
mutara con una probabilidad de 8.38%a clonacién esté implicita en el proceso, ya que
no se restringio el cruce entre dos modelos iguélea vez creada la nueva poblacién de
modelos se aplicd el mismo procedimiento, contidoaoon el proceso de seleccion, y

generando nuevas descendencias. Este procesadiablbgrar 5 generacion&s.

3.2 Modelos de Comparacion

Los resultados obtenidos por el modelo optimizadioel Algoritmo Genéticogn
cuanto al ECM, son enfrentados con algunos mod##osomparaciénbenchmark) En
primer lugar, se compara el ECM del modelo optisiireersusun modelo GARCHX,1),
el cual es empleado tradicionalmente en la litesatfinanciera econométrica. Esta
comparacion es fundamental, ya que permite detarmsires que realizar una optimizacién
de la estructura de un modelo GARQHMq| via algoritmo genéticdiene algun sentido, ya
gue un modelo basico y parsimonioso como un GARCH) fpodria bastar para obtener
buenos resultados de prediccion de retornos. Mas ednfirmaria lo sefialado en
Bollerslev (1992), donde se establece que no essago emplear un mayor nimero de

rezagos en los modelos GARCH, ya que la varianaaal¢h, ) implica una memoria

infinitamente larga de las innovaciones pasadas)gpque bastaria un proceso GARCH
1,1).

9 para una explicacion del operadorcdece doblevéase Anexo 4: “Esquema del Operador de Cruce”.
? Esto quiere decir que con una probabilidad de%8.88 gen (bit) cambia de 0 a 1, o viceversa. Es
importante sefialar que el primer bit para todosriodelos no puede mutar, ya que corresponde a la
constante. Ademas el mejor modelo de cada genarpain directamente sin mutar a la siguiente. &sto
para asegurar que el mejor modelo en cada generseifantenga inalterado hasta encontrar un mateo
apto.

% para ver el esquema ddboritmo Genético, véase Anexo 3: "Esquema deifuramiento del Algoritmo
Genético”.
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El segundo modelo de comparacion es un modelo GAR@} estructura fue
generada aleatoriamente (conservando las espewfies del modelo general ampliado
anterior)*® El uso de estdenchmarkresulta dtil con el fin de analizar el poder del

Algoritmo Genéticaomo método de busqueda de estructuras de mdijloss.

Por dltimo, se realiza un proceso Eeerza Bruta (heuristica)donde se prueban
todos los modelos posibles, es decir,263)-1=1.023 modelos diferentes. Se compara el
ECM obtenido por el modelo optimizado pdigoritmo Genéticaontra el obtenido por el
mejor modelo, luego de haber probado todas las io@tibnes de estructuras posibles. Lo
anterior permite observar el sesgo que existe datsolucion que otorga dlgoritmo
Genéticoy el modelo 6ptimo verdadero. Es l6gico de espguar los resultados de esta
evaluacion favorezcan al modelo 6ptimo verdadaroesibargo la ventaja déllgoritmo
Genéticoversusun proceso déuerza Brutaes el ahorro en tiempo y procesamiento que se
obtiene. Por lo tanto, habria trade-off entre ahorro en tiempo y calidad del resultado
obtenido.

Con el fin de verificar si es que existen diferascsignificativas entre el ECM
obtenido a través ddligoritmo Genéticgy los obtenidos por los modelos de comparacion,
se realiza unest de significancia estadistiddara ello, se utiliza como desviacién estandar
la calculada en base a los ECM alcanzados porrgumim de modelos del proceso de
Fuerza Bruta.Lo anterior se fundamenta debido a que como elesmdeFuerza Bruta
prueba todos los modelos posibles, entonces alrttamdesviacion estandar de los ECM

obtenidos, se tendra la desviacion estandar destamaciones.
3.3 Test Complementarios
Si bien el objetivo principal de este trabajo esoatrar aquella estructura GARCH

(p,q) que logre un menor Error Cuadratico Medio, tambéénrealizaran algunos test

complementarios a los resultados encontrados. Ryjree efectlia un tesk antesobre la

22 Se mantuvo el mismo modelo generado aleatorianpemgeel analisis de todos los indices.
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serie de retornos de los indices bursatiles ertibnes! cual permite identificar el grado de
aplicabilidad de los modelos ARCH/GARCH (en genesadbre una serie de tiempo
determinada. Para este fin, se utiliza el test dragg Multiplier (LM) de Engle. Este test
podria dar explicaciéon a los resultados encontradogue, por ejemplo, si el ECM minimo
es un valor muy grande, entonces puede ser queddslos ARCH/GARCH no se ajustan
bien a esa serie determinada. En segundo lugaefesgian dos test sobre la serie
extramuestral de retornos estimados por los mode®RCH a comparar. Estos test se
basan en la hip6tesis nula de que la serie no mieseorrelaciones simples (test C) o
bicorrelaciones (test H), es decir, que la realimade la serie en analisis proviene de un
proceso estacionario de ruido puro. Por lo targtmsetest permiten observar si las distintas
estructuras especificas de modelos GARCH analizagattan ser adecuadas para explicar
el comportamiento de las series de retornos blesatiorteamericanos en estudio. La
aplicacion y adaptacion de estos dos ultimos tast pl analisis de modelos GARCH se
puede encontrar en Bonilla, Romero-Meza and Hifg®06) y Bonilla, Maquieira and
Romero-Meza (2006).

3.3.1 Test LM de Engle

El objetivo de este test es ver si es que una dertiempo posee heterocedasticidad
condicional, en otras palabras, analiza si es e tsentido aplicar un modelo del tipo
ARCH/GARCH sobre la serie en estudio. Este testfaado por Engle en el afio 1982 y se
basa en el principio del Multiplicador de Lagrarfg®?®). El método de Multiplicador de
Lagrange también puede ser utilizado para realinacontraste de especificacion basado
sobre la homocedasticidad, pero éste so6lo puedgbeado en modelos ARCH)(y no en
modelos GARCH, ya que estos ultimos presentariaiblgmas de multicolinealidad. Por lo
tanto, este método sera utilizado s6lo como asé&isi antepara conocer el grado de

aplicabilidad de un modelo ARCH/GARGHsobre la serie en cuestion.

2 por sus siglas en ingldsagrange Multiplier

24 E| test LM de Engle fue creado originalmente paranodelo ARCHQ), sin embargo, un modelo GARCH
(p,q) puede ser convertido en un proceso ARCH de ordf@nito, si es que se desarrolla recursivamente el
componente autorregresivo.
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En primer lugar, se corre una regresion de laabéide interés con respecto a una
constante, pudiéndosele agregar rezagos de lablariadependiente como variables
explicativas. En este caso se ocupd un modeloARdgnh constante. Luego, se toman los

residuosé,, y se elevan al cuadrado, lo cual representardaestimacion de la varianza

condicional. Después, se estima un modelo ARCHeseste residuo al cuadrado, es decir,
se regresiona con respecto a una constante y sedagmismo. En particular, se utilizaron
siete rezagos mas la constante. Por lo tantoplatdsis nula de este test es que todos los
parametros (excluyendo la constante) son igualesera. Por ultimo, se calcula el
coeficiente de Bondad de Ajuste’Rle esta Ultima regresién y se realiza el test EM,

cual se define com@T-q)*R?, dondeq es el nimero de rezagos empleados en el modelo

ARCH. Este test se distribuy€(q . )Por lo tanto, en nuestro caso especifico

LM =(T-7)[R* - x*(0) .2

3.3.2 TestPortmentau de Bicorrelaciones de Hinich (test H) y Test C

Estos dos test se aplicaran junto con un procedimide test de bloques (window).
Lo que se hace en estos test es estandarizaidadsedato® y dividirlos en ventanas no

superpuestas de tamafio Cada dato estandarizado se representa co(hg, dondet
representa al tiempokyal bloque. La hipétesis nula es que I6§) para cada bloque son
una realizacién de un proceso estacionario de qidd’ que tiene bicorrelaciones iguales
a cero. La hipétesis alternativa es que el progeserado dentro del bloque es aleatorio,
pero con alguna bicorrelacié@,, (r,s) = E(Z(t) [Z(t +r) [Z(t + s))distinta de ceré® El

77z

rango se define 0<r<s<L, dondlees el numero de rezagos considerados segun efidama

del bloque. Para determinarse utiliza la siguiente formulé =n® con 0< b < 0,5. El

parametrdo depende del analista, sin embargo, basado enmné&asion de Montecarlo se

%5 Cabe recordar que T=1.356, el cual es la cantidazbservaciones muestrales totales (intra- y
extramuestral) de los retornos semanales de lo=gd

%6 Es decir, restando su media y dividiendo esa pestéa desviacién estandar.

27 Stationary pure noise process.

28 para el test C se toman correlaciones simples.
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tiene que 0,4 es el valor 6ptimo a la hora de meeirel poder del test al mismo tiempo

que asegura una aproximacion vélida de acuerdteatt asintotica’

A continuacién se mostraran los estadisticos H g, mostrar su derivacion, la

cual se encuentra en Hinich (1996).

H :iiez(r,s)/(T—s) S X?((L-1L/2)
donde

GU@:Eiﬂ@QW+OQW+ﬂ

y
L
C=>C*(n)/I(T-r-1 - x*(L)
r=1
donde

C(r) = Y1209 Z(k+1)]

Como se puede observar, el test H analiza lasgxdst de bicorrelaciones mientras
gue el test C analiza la existencia de correlasi@mmples. Ambos test se aplican a cada
bloque y se testea la hipdtesis nula descrita iamegnte segun el nivel de significancia
especificado. Finalmente, se rechaza el test guesel porcentaje de bloques en que éste

fue rechazado supera el nivel de significancia.

Para verificar, mediante la aplicacion de los &geriores, si un modelo GARCH
en particular logra una adecuada caracterizacidlogidatos, se deben incorporar ciertas
modificaciones que se encuentran sefialadas enl@dRdmero-Meza and Hinich (2006).

La serie de retornos es transformada en un setaties chinarios{ X ()}, donde

29 yvéase Hinich and Patterson (2005).
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X, () =1siZ, () >u y X,(t)=0siZ,(t)<u.> * La serie{Z,(t)} proviene de la

realizacion del proceso GARCH.

Con el objeto de aplicar los test descritos, szaron bloques de tamafie=20 y
n=10 a partir del conjunto extramuestral, por lo quecsenta con 10 y 20 bloques no
superpuestos, respectivamente. Debido a que efitamas igual a 20 o 10y a que se
tomé un valor del parametiw=0,4, se tuvo que el nimero de rezagos empleados fue de
L=3.

%0 Cabe notar que se realiz6 una modificacién allaagidn en Romero, Bonilla and Hinich (2005), yeeq
en ésta el valor critico era 0, debido a que elelm@GARCH que se empled era sin constante en Ecénu
del retorno. Por lo tanto, para adaptar el teatespecificacién del modelo GARCH presentado érakhjo,
se consider6 como valor critico al valor medioaterketornos, es decirjd .

31 para conocer detalles sobre las propiedades alse# binaria generada, las cuales hacen queagta
momentos que son bien comportados con respectiearia asintéticajéaseRomero, Bonilla and Hinich
(2005) y Hinich (1996).
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4. RESULTADOS

Las estructuras de modelos GARCH optimizadas @sraeAlgoritmo Genético
para los cuatro indices analizados, incluyendomade las estructuras de los modelos de
comparacion (GARCHI(1), modelo aleatorio yuerza Bruta) son las siguientes:
Dow Jones
GARCH(@) -~ h, =c+a, &2, + 5, Th_,

ModeloAledorio - h, =c+a, &2, + B, h_, + B, h_, + B, h_,

Alg oritmoGenéico~ h, =c+a, &2,

FuerzaBrua>h =c+a, &2, +a, &2, +a, &2, + B, h_ + B, h_, + B, h_, + B [h_,
Nasdaq

GARCH() - h, =c+a, &2, + 5, h,_,

ModeloAledorio - h, =c+a, &2, + B, h_, + B, h_, + B, h_,

AlgoritmoGenéico~ h, =c+a, &>, +a, &2, + B, h_, + B, h_,

FuerzaBrua>h =c+a, &2, +a, &>, + 53, _,

New York Composite

GARCH(@) -~ h, =c+a, &2, + 5, Th_,

ModeloAledorio - h, =c+a, &2, + B, h_, + B, h_, + B, [h_,

Alg oritmoGenéico~ h, =c+a, &2, +a, &2, + B, h_ + B, h_, + B, [h_,
FuerzaBrua>~h =c+a, &2, +a, &2, +a, &+ B, h + 5, h_, + 5, h_, + [ [ .
S&P 500

GARCH@Y) ~ h, =c+a, &2, + B, h,_,

ModeloAledorio - h, =c+a, &2, + B, h_ + B, h_, + B3, [ _,

Alg oritmoGenéico - h, =c+a, &2, +a, &>, + B, h_, + B, [h

FuerzaBrua>~h =c+a, &>, + B, h_ +B,h_,+5,[h_,

Luego de conocer las estructuras de los modeld@@Aencontrados, se presenta
el resumen de los resultados alcanzado para lasocseries de retornos de indices
norteamericanos analizadas, representadas cadpounama tabla en particular. En cada
tabla se muestran los resultados para los cuatdelo® en comparacion (mostrados en la

primera columna). En la segunda columna se enaretds ECM obtenidos. Para el caso
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del Algoritmo Genéticy de laFuerza Brutael ECM que se muestra es el alcanzado por la
estructura 6ptima encontrada por cada procesogctgpmente. Lo mismo ocurre en la
tercera columna, en donde se muestra la desviastdmdar, la cual no es mas que la raiz
cuadrada del ECM de la columna anterior. La cuaostamna indica el valor obtenido por
el test de significancia estadistica en relacida @diferencia entre el ECM de los modelos
de comparaciéon y el ECM del Algtmo Genéticd? De la quinta a la octava columna se
presentan los resultados de los test H y test @ loar dos tamafios de bloqueir{dow
length)utilizados (20 y 10%°

Como era de esperar, los resultados obtenidoglpmodelo GARCH optimizado
mediante el proceso dreierza Brutafueron superiores al resto de los modelos, prasdnt
menores ECM para los cuatro indices bajo estudi@jue si es interesante de notar, es que,
para todos los indices, el ECM del modelo GARCHnoghdo a travées deAlgoritmo
Genético es inferior al obtenido por un modelo GARCH,1) y uno especificado

aleatoriamente.

Resumen de Resultados

DOW JONES (DJI)
Window length = 20 Window length = 10
ECM Des. Est. Test t TestH TestC TestH TestC
GARCH(1,1) 0,0004192 2,04743% -3,14%** 10% 10% 0% 0%
Modelo Aleatorio 0,0004121] 2,02993% -1,80* 10% 10% 0% 0%
Algoritmo Genético 0,0004025 2,00630% 0,00 10% 20%) 0% 10%
Fuerza Bruta 0,0004023 2,00574% -0,562 20%) 10% 10% 0%
NASDAQ (IXIC)
Window length = 20 Window length = 10
ECM Des. Est. Test t TestH TestC TestH Test C
GARCH(1,1) 0,0007826 2,79742% -3,84*** 10% 20%) 0% 10%
Modelo Aleatorio 0,0007447 2,72893% -0,06 10% 20%) 0% 10%
Algoritmo Genético 0,0007441 2,72789% 0,00 10% 10% 0% 20%
Fuerza Bruta 0,0007369 2,71457%9 0,72 10% 10% 0% 10%

2| os asteriscos que acompafian a los resultadossielen todas las tablas, muestran el nivel de
significancia al cual se rechaza la hip6tesis delgue la diferencia entre ECM es no significativa
estadisticamente (***=1%; **=5%;*=10%).

% El nivel de significancia utilizado para los teky test C es de un 10%.
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NEW YORK COMPOSITE (NYA)

Window length = 20 Window length = 10

ECM Des. Est. Testt TestH TestC TestH Test C
GARCH(1,1) 0,0003803 1,95019% -4,59%** 10% 30% 0% 0%
Modelo Aleatorio 0,0003644 1,90881% -0,89 10% 20% 0% 10%)
Algoritmo Genético 0,0003605 1,89875% 0,00 10% 20% 0% 10%)
Fuerza Bruta 0,0003531 1,87921% 1,71* 10% 10% 0% 0%

S&P 500 (GSPC)

Window length = 20 Window length = 10

ECM Des. Est. Test t TestH TestC TestH Test C
GARCH(1,1) 0,0004177 2,04383% -2,63*** 20%) 10% 0% 10%
Modelo Aleatorio 0,0004166 2,04119% -2,43** 10% 10% 0% 10%
Algoritmo Genético 0,0004034 2,00851% 0,00 30%) 10% 0% 0%
Fuerza Bruta 0,0004006 2,001409% 0,52 10% 10% 0% 0%

Cabe destacar que la diferencia de ECM entre delombtenido por eAlgoritmo
Genéticoy el modelo GARCH 1,1) es estadisticamente significativa al 1% de nivel d
significancia para las cuatro series. De lo antesedesprende que tiene sentido utilizar
algin método de optimizacion de estructuras pasamodelos GARCH, como lo es el
Algoritmo Genéticoen contraposicion de simplemente utilizar un mod@kRCH (,1).

Al analizar comparativamente los resultados dedssH y test C entre ambos modelos, se
puede indicar que éstos no son concluyentes, eniniés generales, con el fin de
determinar que modelo tiene un mayor grado de aplidad, ya que no presentan un
patron regular. Por ejemplo, para el caso del éBiow Jones, no existe diferencias en el
test H, pero si existe una leve ventaja en el @st favor del modelo GARCHL(1);
mientras que para el resto de los indices las gsiotles de este andlisis varian
dependiendo del test (H o C) y/o el tamafio delu®o@0 o 10).

Como segundo punto de analisis, se puede sefisdog modelos alcanzados por
el Algoritmo Genéticson superiores que los obtenidos mediante un prateegeneracion
aleatoria (azar), lo cual se refleja en un mendvEg@ra todos los indices. Sin embargo, al
analizar la significancia estadistica de la difei@rde ECM entre estos dos modelos, se
encuentra que ésta no es significativa en el casdosl indices Nasdaq y New York
Composite, para los tres niveles de significantiizados. Para el indice Dow Jones la
diferencia resulta ser significativa a un 10% deshde significancia, mientras que para el
indice S&P500, ésta fue significativa a un 5%. d\lal que en la comparacion anterior, el

analisis proveniente de los resultados de loHgs€C no son concluyentes.
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Al comparar los resultados obtenidos por los nusleptimizados mediante el
Algoritmo Genéticoversus aquellos alcanzados por los “verdaderosietoo éptimos
obtenidos por el proceso #eerza Bruta se tiene que, para casi la totalidad de los ésdic
la diferencia en cuanto a ECM es no significatistagisticamente, exceptuando el caso del
indice NYA, para el cual la diferencia fue sigrdfiva al 10%. Lo anterior es clave, en
vista de que la estructura de los modelos fueeatiterentre ambos procesos, para todos lo
indices. Por lo tanto, aunque A&lgoritmo Genéticono haya encontrado la “verdadera”
estructura optima, el modelo encontrado se acersgifte al 6ptimo, en términos de ECM.
En otras palabras, el sesgo existente no es sulatahrealizar la estimacion de retornos

bursatiles.

Es interesante sefalar los resultados obtenidosigest LM de Engle, efectuado
sobre las series de retornos en estudio. Los aesdtdel test muestran que para todas las
series podria ser adecuado modelarlas a travésaespecificacion perteneciente a la
familia de los modelos ARCH/GARCH. Esto ultimo @doscompletamente valido si se
analiza la muestra total, el conjunto intramuesiral conjunto extramuestral, sin embargo,
al realizar este test por bloques no sobrepuestos-800 y n=200, la serie pareceria no ser
modelable mediante un modelo del tipo ARCH/GARCH,que el porcentaje de rechazo

no supera el 50% de las veces (cantidad total dpieg)>*

Si bien es cierto que del analisis anterior se @uwddener importantes conclusiones
en términos de comparacion de modelos y procesoptitwizacion, cabe sefalar que los
resultados obtenidos muestran que todas las eispethes de modelos GARCH testeadas
no son capaces de realizar proyecciones correetbirs detornos semanales de estos cuatro
indices bursatiles. Esto se verifica al notar @sedesviaciones estandar (raiz cuadrada del
ECM) son muy elevadas, ya que decir que con un 98%rdbabilidad el retorno de la
préxima semana estarfa dentro del intervalo [0,Z5#2,0063%; 0,22-1,96*2,0063]no

tiene ningun sentido préctico.

¥ \Véase Anexo 6: “Resultados Test LM de Engle”.
% os datos empleados en el ejemplo son del indioe James y el modelo optimizado péigoritmo
Genético.
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La discusion anterior seria relevante si el objetle este trabajo fuese realizar una
buena estimacion de los retornos bursatiles. Sinaego, éste no es el objetivo principal,
sino que es corroborar queAboritmo Genéticees una metodologia capaz de optimizar

estructuras de modelos GARCH.
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5. CONCLUSIONES

Amén de los resultados anteriores, es posible corgulie elAlgoritmo Genéticaes
una técnica eficaz como método de optimizacionddrieturas de modelos GARCH. En
primer lugar, la estructura optimizada a travésAttporitmo Genéticoalcanzé mejores
resultados que la estructura GARCHY}, la cual es de comun utilizacién dentro de la
literatura financiera. Si bien el GARCH,{) es una estructura simple y parsimoniosa para
modelar aceptablemente la volatilidad estocas@saposible adaptar cada serie, y cada
intervalo de tiempo en particular, a un modelo tyuesura especifica. En este sentido, no
seria correcto esperar que una Unica y rigida ds@etdn, como lo es el GARCHL(Y),

sea capaz de ajustar y modelar una serie de retemdistintos periodos de tiempo.

Por otra parte, se puede concluir que aunquetiacegra de un modelo GARCH
obtenido mediantélgoritmo Genéticano es la “verdadera” estructura 6ptima, el redolta
en cuanto a ECM no difiere estadisticamente de (@8taa. Esta conclusion es de gran
relevancia considerando las ventajas que tienetitan dicha metodologia versus la
heuristica(probar todos los modelos posibles), en cuantwaa en tiempo y complejidad

de procesamiento.

Si bien este trabajo logra demostrar la utilidad Algoritmo Genéticocomo
metodologia de optimizacion de estructuras de nosd€bARCH, las conclusiones
presentadas podrian ser revalidadas por futur&stigaciones, las cuales podrian incluir
nuevas series de retornos o incluso probar sillaagion de este método es también eficaz
sobre otros modelos de la familia ARCH.
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ANEXOS

Anexo 1: Graficos de Volatilidad de Retornos
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NASDAQ
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Anexo 2: Terminologia Algoritmos Genéticos

Términos

Definiciones

Entorno o Medio

Ambiente

Funcion objetivo

Individuo o Ejemplar

Una de las posibles soluctone

Poblacion

Conjunto de soluciones en un momenterihtado

Generacion

Nombre que identifica a la poblaciom, um momento

determinado

Cromosoma

Cddigo Binario

Genes

Los bits que conforman el cédigo binario

Anexo 3: Esquema de Funcionamiento del Algoritmo Geético

Se generan 100 Se estiman los Se calcula el Se ordena por : .
) Se eligen los 10 mejores modelos
modelos aleatoriog |:> 100 modelos con e |:> ECM para |:> ECM de meno |:> (padr(gs) que pasanjdirectamente ala
de 11 bits de largo] proceso aleatorio cada modelo] a mayor siguiente generacion. Estos, se

i

reproducen entre si'y generan 90
modelos.

Se produce la mutacién de los hijos
con un 8.33% de probabilidad. Estos
90 hijos + 10 padres

corresponden a la siguiente generacion.
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Anexo 4: Esquema del Operador de Cruce

Cruce Doble

Cromosoma A 000000 111111 , 111111

Puntos de Cruge— = —~—a

Cromosoma B 111111 000000 000000

Hijos

00000000000011111)1 11111111111100000(0

Mutacion

00000000000D1I1111 11111111111100000(0

Nueva Generacion

00000000000M11111 11111111111100000(0

Anexo 5: Funcionamiento del Rolling y Esquema delrBceso

El funcionamiento rolling pretende capturar el pem de adaptacion de
expectativas, de manera tal que se le otorgue ayammportancia a aquella informacion
recientemente agregada y descartando la mas ansgualando el hecho de que los
agentes ajustan sus expectativas dando una maywlefeion a la informacién mas
reciente. Especificamente, éste mantiene cons&niEmano del conjunto intramuestral
“p”, pero varia desde el punto de vista de su coroj@wsipues para cada iteracion éste se
va desplazando a través del conjunto total de da®snanera que incluye la proxima
observacion pero a la vez elimina la méas antighigpt+1=p). Como en el caso recursivo,
el proceso se repiteni-ri’ veces, permitiéndole al modelo de estimacion ripomar la

nueva informacién a medida que se encuentra disf@oni
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Anexo 6: Resultados Test LM de Engle

Toda la muestra Rechazo(=1)
R2 ML 1% 5% 10%
Dow 6,53% 88,14 1 1 1
Nasdaqg 8,51% 114,84 1 1 1
S&P500 7,64% 103,01 1 1 1
NY 8,22% 110,94 1 1 1
Niveles Criticos 18,475 14,067 12,017
Intramuestral Rechazo(=1)
R2 ML 1% 5% 10%
Dow 6,15% 70,72 1 1 1
Nasdaq 8,51% 97,73 1 1 1
S&P500 7,40% 84,99 1 1 1
NY 8,25% 94,79 1 1 1
Niveles Criticos 18,475 14,067 12,017
Extramuestral Rechazo(=1)
R2 ML 1% 5% 10%
Dow 16,37% 31,59 1 1 1
Nasdaq 10,20% 19,69 1 1 1
S&P500 16,91% 32,64 1 1 1
NY 13,76% 26,56 1 1 1
Niveles Criticos 18,475 14,067 12,017
% Rechazo n=200
1% 5% 10%
Dow 33,33% 50,00% 50,00%
Nasdag 50,00% 50,00% 50,00%
S&P500 33,33% 33,33% 33,33%
NY 33,33% 33,33% 33,33%
% Rechazo n=100
1% 5% 10%
Dow 8,33% 16,67% 25,00%
Nasdag 8,33% 25,00% 25,00%
S&P500 8,33% 16,67% 16,67%
NY 8,33% 8,33% 16,67%
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