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Modelos de Prediccion de indices de Mercados de Valores
mediante el uso de la Ldgica Difusa Alejandro Bustelo

1. Resumen

Mediante el siguiente estudio, se va a ahondar en la evaluacion de la prediccion de una serie
historica del NASDAQ-100, aplicando la metodologia ANFIS, concretamente mediante el
uso de la neuro-fuzzy. Por lo tanto, se puede hablar de la aplicacion de modelos de l6gica
difusa a una serie de datos historicos, a fin de establecer una teoria predictiva del
comportamiento de los valoresy su proyecciéon, para la toma de decisiones por parte de los
traders. Con todo, compararemos la prediccion con dicha metodologia con la encontrada a

través de la metodologia Box-Jenkins sobre los mismos datos historicos.

1. Abstract

Through the following study, we will delve into the evaluation of the prediction of the
NASDAQ-100, using and applying the ANFIS methodology. Therefore, we can speak about
the application of fuzzy logic models to a series of historical data of the NASDAQ-100, in
order to establish relations of belonging to the variables, with the purpose of establishing a
predictive theory of the behavior of the values and its projections for the decision, which are
made by the traders. To complete the thesis, the reader will be able to see if the prediction

has become better or worse than the Box-Jenkins Methodology prediction.

Palabras clave: [Fuzzy logic, prediccion, Box-Jenkins, Neuro-Fuzzy, decision]
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2. Introduccidn.

Finalizar el Master de Ciencias Actuariales y Financieras redactando las siguientes lineas
hace que sienta un apice de nostalgia a la vez que orgullo. Atras quedan dos afios de estudio
y desarrollo personal, dos afos en que la forma de ver las cosas ha virado por completo.
Considero el definirse, y hallar el perfil donde poder desarrollar y potenciar las habilidades
personales, como uno de los pasos m&s importantes que se pueden dar.

Precisamente, de este proceso de determinacion nace la idea de este TFM. Aun amando la
autenticidad que el empirismo otorga y la concrecion que la estadistica procura, siento la
necesidad de expresar, mediante herramientas de dichas disciplinas, la proposicion de que no
todo se puede explicar mediante los nimeros. El lenguaje [1]. Por suerte, la ldgica difusa lo
barruntd antes que yo.

El grado de pertenencia de las “cosas” aun cierto conjunto afiade a las decisiones la capacidad
de pensar en tonalidad de grises y no solo en blanco y negro, o entre 0 0 1, de esto trata a
groso modo la metodologia empleada en el trabajo.

Las sensaciones, las preferencias, todo lo que la teoria econdmica aboga, influyen en latoma
de decisiones de los inversores, y por ende, en la evolucién de los valores en los mercados
financieros. Me pregunto si somos capaces de cuantificar esas sensaciones, si realmente las
podemos ordenar y agrupar. Ciertamente, considero que hay estudios en los que modelos
matematicos comunes, estadisticos o economeétricos, es decir, todos los cuantitativos son
incapaces de captar las caracteristicas intrinsecas de los aspectos cualitativos a los que los

inversores se refieren cuando tratan con activos.

Pues bien, en las siguientes paginas se va a tratar de explicar al lector como los elementos de
la fuzzy logic son tratados y usados mediante redes neuronales en paradigmas inteligentes,
para medir el error de prediccion de dicha metodologia y compararla con el error de
aplicaciony prediccion de una metodologia contrastada de tratamiento de series, como es la

Box-Jenkins.
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3. Breve historia de la Logica Difusa.

Para hablar de logica difusa hay que remontarse a periodos historicos lejanos a nuestra
contemporaneidad. Pues bien, ya Aristdteles o Platon consideraban las cosas con la cualidad
de pertenecer a diversas categorias, agregando un nivel de pertenencia a cada una de ellas, o
mejor dicho, explicaban que las cosas no pertenecen a un nivel u otro, sino que existe una
escala intermedia entre ambos niveles. Considerando también, niveles de falsedad o
veracidad a los sucesos. Tras ellos, Hume o Kant detectaron contradicciones en la logica
clasica. A principios del siglo XX, el filésofo y matematico britanico Bertrand Russell
divulgo la idea de que la logica produce contradicciones. Realizd un estudio sobre las
vaguedades del lenguaje, concluyendo con precisiénque la vaguedad es un grado. También
en este tiempo Ludwing Wittgenstein, estudié las diferentes acepciones que tiene una misma
palabra. Este llegd a la conclusion de que en el lenguaje una misma palabra expresa modos
y maneras diferentes. [4]

En 1920, Jan Lukasiewicz, desarrollé la primera ldgica de vaguedades. Para €l los conjuntos
tienen un posible grado de pertenencia con valores que oscilanentre 0y 1, y en este intervalo
existen un nimero infinito de valores. [4]

El padre del término "borroso” fue Lofti Asier Zadeh cuando en 1965 publicé ""Fuzzy Sets™
(Conjuntos Difusos). Las tesis que propone surgen del estudio de pensadores de distintas
disciplinas que como é€l, tenian una vision de los problemas diferente de laldgica tradicional.
La paradoja del conjunto de Bertrand Russell, el principio de incertidumbre de la fisica
cuantica de Werner Heisenberg, lateoria de los conjuntos vagos de Max Black y laaportacion
de Jan Lukasiewiz, influyeron para que Zadeh publicase sus ensayos en diversas revistas y
medios del sector. [4]

Al comienzo las ideas publicadas por Zadeh no calaron en la comunidad cientifica del
momento, pero con el tiempo comenzo a tener seguidores, esto produjo que sus teorias fuesen
ampliadas y se asentaran sus conocimientos.

La intencion de Zadeh era la creacion de un formalismo para manejar de forma mas eficiente
la imprecision del razonamiento humano. Es en 1971, cuando realiza la publicacion de
"Quantitative Fuzzy Semantics’ en donde aparecen los elementos formales que dan lugar a
la metodologia de la Logica Borrosa y de sus aplicaciones tal y como se conocen en la
actualidad, es una publicacién de severa trascendencia en la evolucion y desarrollo de la
I6gica borrosa.

A partir de 1973, con la teoria basica de los controladores borrosos de Zadeh, otros
investigadores comenzaron a aplicar la l6gica borrosa a diversos procesos. Se establecen
varios grupos de investigacion en ldgica difusa en algunas pequefias universidades japonesas.

En 1974 Assilian y Mamdani en el Reino Unido desarrollaron el primer controlador difuso
disefiado para la maquina de vapor. La implantacion real de un controlador de este tipo no
fue realizada hasta 1980 por F.L. Smidth & Co en una planta de cemento en Dinamarca.
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En 1987 Hitachi usa un controlador fuzzy para el control del tren de Sendai.
Es también en este afio cuando la empresa Omron desarrolla los primeros controladores
difusos comerciales y es que 1987 es considerado como el "fuzzy boom" debido a la gran
cantidad de productos basados en Logica Borrosa que se comercializan.

En 1993, Fuji aplica la Logica Borrosa para el control de inyeccién quimica en plantas
depuradoras de agua por primera vez en Japon. Ha sido precisamente aqui, donde mas apogeo
ha tenido la Logica Borrosa, creandose estrechas colaboraciones entre el gobierno, las
universidades y las industrias, estableciendo proyectos llevados a cabo por el Ministerio de
Industria y Comercio (MITI) y la Agencia de Ciencia y Tecnologia (STA) en consorcio con
el Laboratory for International Fuzzy Engineering Research (LIFE).

De forma paralela al desarrollo de las aplicaciones de la l6gica difusa, Takagi y Sugeno
desarrollan la primera aproximacion para construir reglas fuzzy a partir de datos de
entrenamiento. [6]

Otro factor decisivo para continuar con la investigacion de este campo es el interés en las
redes neuronales y su semejanza con los sistemas fuzzy. Se buscan relaciones entre las dos
técnicas obteniéndose como resultado los sistemas neuro-fuzzy, que usan métodos de
aprendizaje basados en redes neuronales para identificar y optimizar sus parametros. Para
finalizar, aparecen los algoritmos genéticos que sumados a las redes neuronales y los sistemas
fuzzy son herramientas de trabajo muy potentes en el campo de los sistemas de control. Para
terminar esta breve resefia sobre la historia de dicha disciplina, asi se referia Zadeh (1977)

[2]

“Elmundo actual esinciertoe impreciso, los actos de los hombresy las relaciones entre ellos estan afectadas
por la vaguedad,es por esto que la realidad no puedeestudiarse en términos absolutos con
técnicas aplicables a situaciones ciertas ni aun aleatorias. Casi toda la ldgica del razonamiento
humano no es la logica clasica de dos valores, o incluso de varios, sino una logica de verdades borrosas, de
conjunciones borrosas,de reglas dededuccion borrosas”

o 8 ic Bertrand Russell,
Aristdteles, “Principio .G"?‘ﬂe ?‘iil'_' L"T‘.“’ L Lukasiewicz, "Principio
del tercio exclusa” pOmSIA histemitics La vaguedad de los de valencia® (1910)
binaria (1835) conceptos (1900}
J
5 3 's ) )
Del, Termini Lofti Zadeh, °F Max Planck,
N T e Luca y Termini, ofti Zadeh, "Fuzzy - . .
RD:E?\T:SJ\;S.R;J:Z};?'S ‘Entropla Sets” Conjuntes _I.lbpracmn del primer
eroeas’ (197 probabilistica’ (1572) Borrosos (1965) grificn de on conjunin
borrose (1937)
J \
g -~ ~ f 'S
K.a\:mann.. Operadar Zimmermann, Haufmann y Gil Aluja,
rmaxmnin en las b " N
S a Sugeno, "Medidones Orperaciones com “Puzzy Subsets”
" e’c_uac:cjl;es. . . borrosas” (1977) cenjuntos berrosos” (Subconjuntos
e (1578 borrosos) 1986
) . J \ J
1
5 ~ - ~ n ~
Coeficiente de Jaime Gil Aluja,
Fuzzy Hedge, Equation POWA Operators de cua]ific-a-cién de Gil "Principio de la
de Salazar Garza {2013) Merigo (2008) ' simultaneidad
Lafuente (2001) N " .
gradual’ (1996) Fi gural
J \ \ J

Asilo cuentaGumaro Alvarez Vizcarra en sutrabajo: Logica Borrosa, Efectos Olvidados y exposicion al riesgo cambiario.
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4. Contextualizacion.

— ¢Pero y qué ocurre en el mundo de las finanzas? —

Esta es lapregunta que ha motivado la escritura del presente estudio. Y si se hallase lamanera
de conectar latoma de decisiones en un contexto de incertidumbre aplicando la metodologia
de la logica borrosa, con el fin de predecir los valores financieros, destinados a ser el motor
del modelaje en la mencionada toma de decisiones.

La manera de tener en cuenta las sabidas variables inciertas, que a su vez pesan notablemente
en la evolucion de los valores financieros, es la valoracion de los conceptos fusca.

Desarrollar la contextualizacion mediante lo que Gil Aluja y Kaufmann establecieron en
Kaufmann y Gil Aluja (1993, 117 — 118) acerca de los datos es un buen comienzo. Se cuenta
con “datos aleatorios” cuando se conocen los estados y Uinicamente se pueden afectar los
valores asociados a estos estados a través de leyes de probabilidad. El proceso de tratamiento
se convierte en un proceso estocastico. También pueden encontrarse sistemas en donde los
propios estados son aleatorios. Se esta en presencia de “datos inciertos” cuando no pueden
obtenerse leyes de probabilidad debido al conocimiento parcial o al desconocimiento de la
forma de dicha distribucién. [4]

Se pasa de lo medible a lo valuable, ya que las valuaciones son captadas a través de
estimaciones numéricas subjetivas, puesto que en estas situaciones, el camino hacia el
conocimiento de los problemas de gestion econdémico -financiera, parte de la percepcion de
elementos inherentes al proceso bajo estudio. Se ingresa entonces en el ambito de aplicaciéon
de la matematica de la incertidumbre: intervalos de confianza, tripletas de confianza,
nameros borrosos, técnicas de regresion borrosa, métodos de optimizacion borrosa, nimeros
hibridos o variables borroso aleatorias (donde convergen aleatoriedad y borrosidad), grafos
neuronales, alfa cortes, etc.

Con esto, notamos laincipiente falta de capacidad de la probabilidad de procesar toda aquella
informacion basada en la percepcion o en la sensacién. El punto que debemos atacar y que
concierne al mundo de las finanzas es aquel donde lo incierto y lo aleatorio convergen.

De entre muchas de las razones por las cuales relacionar los mecanismos de la l6gica borrosa
con el mundo de las finanzas, se destacan tres de suma relevancia para entender aquello en
lo que se esta profundizando. [4]

e Razon probabilistica. La teoria estadistica es frecuentista, y no aborda el cambio y la
dependencia estructural futura de las variables que inciden sobre la economia y los
negocios. La ldgica borrosaevita la pérdidade informacién que se produce con el uso
de métodos estadisticos que realizan manipulacion numérica, puesto que trabajan con
promedios, ocultando los valores extremos.

e Razén informacional. Los objetos probabilisticos de la gran mayoria de modelos
economicos Yy financieros prevalecientes no incorporan informacién cualitativa de
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gran valor. La l6gica borrosa permite abandonar la nocion preconcebida respecto a la
manera en que los datos deben comportarse, permitiendo entender que las decisiones
econémicas Y financieras no estan afectadas por la diferencia entre el valor actual de
la variable que se observa y algin valor tedrico normativo de equilibrio. La l6gica
borrosa permite superar el simplista enfoque aristotélico para la nocion de equilibrio
(estas 0 no en equilibrio), para concebirlo como una paradoja que presenta grados de
pertenencia hacia las esquinas del equilibrio y desequilibrio absolutos, los extremos
ideales que no siempre se alcanzan. Esto permite entender que la realidad econdémica
y financiera transcurre entre estos dos opuestos la mayor parte del tiempo.

e RazoOn conductual. Los seres humanos poseen racionalidad limitada y son proclives
al error, lo cual separa las predicciones de los modelos “exactos” y de “equilibrio
general”, de las observaciones de los hechos. A diario, los datos economicos y
financieros muestran los patrones de conducta de los agentes, los cuales sintetizan el
grado de borrosidad y asimetria de los impulsos neuronales de los agentes humanos.

En este sentido, los modelos financieros borrosos aplicados a la planificacion financiera y a
la administracion de portafolios de inversion, se descubren como interesantes, basicamente
por su utilidad para establecer rangos de incertidumbre, asi como intervalos de riesgo —
rentabilidad que permitan vincular razonablemente la optimizacion financiera con la
formacidn de expectativas —

Una vez situado el lector en el contexto financiero, no es algo banal el entender que tras la
aplicacion metodica de la logica borrosa, existe un profundo trasfondo. Precisamente, la
profundidad de dicho trasfondo reside en la teoria de la decision, en este contexto de
incertidumbre severa. Podemos adentrarnos pues, en la enumeracion y contenido de estos
elementos fundamentales para la decision.

Hablar de estos elementos primordiales, es hablar obligatoriamente de 4 componentes: [3]
1. Relacién

Las relaciones son la vida social, es el alfa de la socializacion, el vinculo, la expresion, el
interactuar con diversos elementos, también a efectos empresariales es vinculante. Afectando
a todo ser inteligente, animales e incluso objetos fisicos 0 mentales.

La vida se desarrolla en circulos, los cuales representan las relaciones existentes, pasando
durante el desarrollo de un circulo a otro, incrementando o no la intensidad de la relacion
contenida en mencionado circulo. Es exactamente, la palabra intensidad, la que introduce el
concepto de grado, y precisamente, el grado de intensidad es lo que personifica la importancia
de la légica borrosa en todo esto. Historicamente, la I6gica booleana ha tratado de discernir
la existencia o no de relacién entre elementos. La l6gica borrosa busca un grado de relacion
entre ellos, el mero ejemplo de las relaciones humanas lo clarifica; no siempre tenemos la
misma relacion con diferentes personas, puede haber una relacion de amistad con una
intensidad enorme, y puede haber otra con una intensidad menor, lo cual no significa que
dicha relacion sea inexistente. Es decir, degradacion o fortalecimiento de los vinculos.
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Con la base expuesta, la creacion, ampliacion o disminucién de las redes de relacion entre
elementos se construye a medida que transcurre el tiempo y las etapas, a la vez que se pueden
generar nuevas relaciones dentro de un vinculo en concreto, estableciéndose asi los conocidos
subvinculos.

2. Asignacion

Proceso conocido también como afectacion o adscripcidn, se basa en la calificacion de las
relaciones. Basandose pues en la consideracion fundamental de un conjunto de elementos a
asignar y de otro conjunto de elementos que recibirdasignacion.

El planteamiento de la asignacién descansa sobre tres conjuntos, normalmente finitos, de
objetos fisicos o mentales. El primero recoge los elementos a asignar, el segundo recoge los
elementos que deben recibir asignacion y, por Gltimo, el tercero recaba las caracteristicas o
inputs en los cuales se basa el proceso de asignacion.

El procedimiento se tecnifica mediante descriptores, es decir, se construye un subconjunto
borroso para cada uno de los objetos a asignar tomando como referencia el conjunto de
criterios de asignaciéon. Lo mismo se hace para el conjunto de criterios, obteniendo entonces
los objetos receptores. Con esto, se adecuan los conceptos de “alejamiento” o “acercamiento”
entre objetos.

3. Agrupacién

Si nos ceflimos en la actividad financiera como tal, la agrupacion de instrumentos de
financiacién y productos es algo que se encuentra en la mente de los decisoresen tal campo.
El hecho de poder decidir sin agrupar homogéneamente ha sido y es uno de los factores
desencadenantes de la imprecisatoma de decisiones.

Para hablar de ello, se toma en consideracion el concepto de semejanza, contando que la no
existencia de la propiedad transitiva le resta eficacia. Los subgrafos transitivos a partir de un
grafo de semejanzas forman subconjuntos no disjuntos a partir de las propiedades de
reflexividad y simetria, disponer de estos elementos teéricos cobra maxima importancia en
el proceso. No cabe duda, que todo se construye a raiz del concepto de afinidad y
técnicamente, a partir de una matriz cuadrada en la que los elementos de las filas coinciden
con los de la columna en cantidad y en esencia.

4. Ordenacion

Este dltimo paso culmina la piramide tedrica de la decisionen un contexto de incertidumbre,
constatandose el problema base expuesto en la linea argumental de todo lo explicado hasta
ahora; seguimos sin poder fijar un nimero a cada fendmeno susceptible. Debemos usar las
herramientas borrosas que nos conduzcan a algoritmos aptos para la ordenacion a través de
las relaciones entre grafos de formas matriciales y sagitadas. Tratdndose de encontrar grafos
suficientemente convexos (no permiten hallar un orden en sus vertices, representados por
matrices de una sola equivalencia) es el modo de proceder a la ordenacion de clases de
equivalencia.
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En tal contexto actual, en los sistemas socialesy econémicos en los que nos encontramos, la
capacidad de diferenciar por grupos a la vez que tener claros los grupos de diferenciacién de
todo elemento o componente significativo en una decision es la antesala a una toma de
decision racional.

5. Descripcion teorica de los elementos.

5.1 Propiedades

En lasiguiente seccion, el lector va a disponer de una breve descripcionde los elementos que
posteriormente se usaran en la aplicacién de la légica difusa. Especialmente los elementos
matematicos de la incertidumbre. Cuando se dispone de un par de conjuntos representados

en un grafo en forma de matriz o sagitada, se tienen una relacién R(x, y) x, y,€E, generalmente
el conjunto de conexiones establecidas entre los elementos de cada conjunto se manifiesta de
diferente manera, lo que origina el surgimiento de propiedades que deben cumplirse para
establecer el tipo de relacion existente: [5]2y [8]

Reflexividad: Cuando se presenta el caso de matrices donde hay coincidencia entre filasy
columnas en numero y esencia, se tiene la diagonal principal llena de 1; esto resulta, en
consecuencia, de la relacionde un elemento de un conjunto x OE consigo mismo, es decir, x
0E es total®

Va, € E(i=12,.,0) g1y, =1si(i = )
Moy €[01],8i(0 = j)

Esto es valido en todos los contextos, tanto en las matrices borrosas rectangulares como en
las matrices booleanas cuadradas. Una matriz borrosa quedaria de la manera mostrada en la
figura siguiente.

o o, i
a, |1 0 M.,
E = o, Hy, 1 Ky
- 1
a |0 . 1 .
¥ at Figura 2
2 La primera parte de la seccidn: relaciones, son extraidas de [5]

8 Gil Aluja, 1999:44
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Antisimetria: La relacion entre dos elementos del referencial E da lugar, en determinados
casos, a una cierta, pero no a una total reciprocidad, en el sentido de que cuando o; esta
relacionada con aj, también o esta relacionada con a;, y esto paratodo i, j =1, 2,, n, el grado
de intensidad de la relacion no es el mismo, se puede escribir de la siguiente manera:

vai,aj, € E’ai, ;taj;:uai,aj i/uaj,ai

No se rompe la antisimetria, si cuando alguno de los valores de aisj SON iguales a cero,
también los de pajai Son iguales a cero; es decir, paiqj = Hajai = 0. ESta caracteristica es muy
amplia y acumula una gran variedad de relaciones, aunque basta con que haya un solo caso

en que Maigj = Majai 7 0 para que esto se rompa“. Esta antisimetria, a través de una matriz,
se observa de la siguiente manera:

1 2 n
o, Wy |My | |0

R - Gy My | Hyp | | Hy
a |0 1, 0

Figura3

w; €[01],31,j =12,....,n)
St # pobiengy = py; =0,i# j

Simétricas: Las relaciones simétricas entre elementos de un referencial son aquellas en las
que laintensidad de larelacion de i hacia aj es la misma que la de oj hacia ai. Se escribe de
la siguiente manera:

vai,aj € E,al # aj, t i = Ly i

Se consideran excluidas de lacondicion las relaciones de los elementos consigo mismos, que
puedan ser intensas, reducidas e incluso nulas. Matricialmente, se expresa:

¢ Gil Aluja,1999:46
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a, o, a,
Gy, | Hy | Hy Hy,
R - A, |Hy |0 0
o 0 0 0
n
Figura 4

Hij E[O,l],(i,j :1,2,...,n)
Hij = Hji

Transitividad: Este tipo de relacionrequiere por lo menos la intervencién de tres elementos
del referencial E. Si se consideran tres elementos del referencial E; aj, aj, ax de tal manera
que &; tiene relacion con aj, a; tiene relacion con ay, a; tendra relacion con ay, entonces hay
una relacién de transitividad. Considerando esta relacion de transitividad en la Logica
Borrosa, es conveniente suponer que la relacion transitiva entre dos elementos a; y ax puede
tener lugar a través de todos los elementos del referencial, es decir, a través de aj, j=1, 2..., n

Cada relacion posee un grado en [0,1]; el grado de relacion entre a; y a; sera iqj Y €l de la
relacion entre a; y ax , sera pajak , Y asi sucesivamente. La regla para que esta relacion de
transitividad no sea obstruida es que « las relaciones indirectas entre a; y ax deben ser menores
que las relaciones directas entre aj y ak », el nivel de relacion directa viene dado por pajar’.
Para asegurar que las valuaciones indirectas sean menores a las directas, se opta por el valor
minimo de cada relacion, (4 a A oy ) (Kaiaz A Hag s+ (Ko am A Mo i)

en un proceso conocido como composicion maxmin, siendo pues la expresion general que
define la transitividad:

vai,aj,ak € B & gty 5 2V (i g A Moy ) J =12,...510

Las relaciones entre los elementos de un referencial E; son de cuatro tipos y estan
determinadas por la presencia de algunas propiedades denominadas de preorden y orden, de
semejanza o proximidad y de similitud o equivalencia. Para cada tipo es necesario que se
cumplan las propiedades, como se presentan en la tabla siguiente®

s Gil Aluja, 1999:57
6 Alvarez Vizcarra, Logica borrosa, efectos olvidados y exposicion al riesgo cambiario

11



Modelos de Prediccion de indices de Mercados de Valores

mediante el uso de la Ldgica Difusa Alejandro Bustelo
a. Relaciones de preorden y orden b. Rellanf.iunea de semajanza o . Las ralaciones de similitud (Zadsh,
procdmidad 1971)
Reflexividad Reflexividad Eeflexividad
Vo, e EG=17,. . n): oo =1, Vo,e E(i=12,.. m):poo = 1, Yo e E(i=12,... n): poo = 1,sii=j
5:i:|'=j|.m,|:xje[|:l,1],si:'=j sii=j po, e [01),sii=] uu,ﬂ:xje[tl,l],sii:j
Transitividad Simetria Transitividad
Vooo eEGf=12.  n-uoo, | VooeEG=12. nk Yoo o e BEli=12,.  nkpoo =
=it (po o po o) phoL L = G O, 510 =0 L+ EM._”‘.,.F' n!.l_ak)
Antisimetria Simatria
(*) Antisimetria perfecta Yo e E{i=12. 0k
Vooe Bog=o W>020=0 Wt o = oo sio = a

(*} Antisimetriz borrosa
Vo aeEos= o M, =

ohien L =, =0

Figura 5

En el primer caso, al no exigirse la propiedad de simetria, es factible proponer que haya una
relacion entre a; y @, y no entre a; y a;, lo cual permite cierto orden (Klimova, 2009). Dado
que en una misma relacion [R] pueden existir unos lazos con simetria y otros sin simetria,
por lo cual, cuando no determinan ni similitud ni orden, son denominados de preorden’

Si a una relacién de preorden se le impone la condicion de antisimetria, aparece la relacion
de orden. De esta manera, se dice, hay una relacion de orden cuando se cumplen las
propiedades de reflexividad, transitividad y antisimetria. Una relacion de similitud esta
formada por una o varias subrelaciones de similitud que forman las «clases de similitud».
Cuando las subrelaciones de similitud son maximas, pero no disjuntas, se conocen con el
nombre de subrelacién maxima de similitud®

Uno de los elementos principales de la teoria borrosa son los intervalos de confianza, un
intervalo de confianza recoge un rango de valoresen el cual va a encontrarse el valor buscado
o especificado de la variable en estudio.

Similares a los intervalos de confianza encontramos las tripletas y cuadruplos de
confianza; La tripleta de confianza es un dato incierto definido por dos extremos que acotan
el valor previsional de la variable bajo estudio y un valor central indicativo del valor con
mayor posibilidad de obtenerse. Asi mismo, el cuddruplo de confianza es un dato incierto
definido por dos extremos que acotan el valor previsional de la variable bajo estudio y un
valor central indicativo de mayor presuncion, definido dentro de otro que acota el dato
provisional entre un valor minimo y uno maximo.

Continuando con las obras de Gil Aluja y Kaufmann (1993, 89 — 90), la definicion de las
escalas semanticas se antoja fundamental: [4]

7 Gil Aluja, 1999.
8 Klimova, 2009.
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Escala binaria
0: falso
1: verdadero

Escala pentaria

0: falso

0.25: mas falso que verdadero
0.5: ni verdadero ni falso
0.75: mas verdadero que falso
1: verdadero

Alejandro Bustelo

Escala ternaria

0: falso

0.5: ni verdadero ni falso
1: verdadero

Escala escaria

0: falso

0.2: casi falso

0.4: mas falso que verdadero
0.6: mas verdadero que falso
0.8: casi verdadero

1: verdadero
Escala endecadaria
0: falso
0.1: précticamente falso
0.2: casi falso
0.3: bastante falso

5.2 Subconjuntos borrosos

Si Qes un conjunto, un subconjunto borroso de Q esta definido por sufuncidn de pertenencia,
escrita (x), la cual produce valores en [0,1] para todo x en Q. Luego, (X) es una funcion que
mapea Q en [0,1]. Si (x0)=1, se dice que Xo pertenece a Q, si (x;) = 0, se dice que X; no
pertenece a Q, y si (x2)= 0.3 se dice que el valor de pertenencia de x, en Q es 0,3. Cuando
() es igual auno o a cero se obtiene un subconjunto ordinario (no borroso) de Q. La funcion
de pertenencia (Xi) también puede representarse por L.

Es muy importante determinar que los subconjuntos borrosos se asocian a distribuciones de
posibilidad, las cuales son diferentes de las distribuciones de probabilidad.

Definidos los subconjuntos borrosos, podemos introducir los subconjuntos borrosos
continuos; En el ambito continuo, la variable puede tomar cualquier valor comprendido en
el intervalo de referencia y todo valor tiene asociado un nivel de presuncion (posibilidad)
determinado. [2]

Se observa que un alto grado de posibilidad no implica un alto grado de probabilidad. Es
decir, lo que es probable debe ser posible, en cambio lo que es posible no siempre es probable.
La teoria de probabilidades y la teoria de posibilidades (subconjuntos borrosos) no son
sustitutivas entre si, pero son complementarias.

Ahora, desde el punto de vista de la l6gica borrosa, el caracter borroso del conjunto A se
cumple siy solo si se incumplen las leyes de Aristoteles:

ANAc#Z0yADAc# X
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Es decir, lo probabilistico excluye lo borroso, pero lo borroso incluye lo probabilistico porque
se trata de un caso especial (Buckley, 2002, 5— 17).

5.2.1 Subconjuntos Borrosos Discretos

En el campo discontinuo, los valores posibles de la variable objeto de estudio son datos
concretos distanciados entre si. [11]

5.2.2 Subconjuntos Borrosos Continuos

A diferencia de lo mostrado en el apartado anterior, en el escenario continuo, la variable
puede tomar cualquier valor comprendido en el intervalo de referencia, valor al cual se le
asigna un nivel de presuncion determinado. [11]

5.3 Funcién de Pertenencia

La funcidn de pertenencia determina el grado de pertenencia del elemento al conjunto. La
pertenencia de elementos a un conjunto difuso, no es cuestion de todo o nada, sino que son
diferentes grados de pertenencia dentro del intervalo [0,1]. Las funciones cominmente
utilizadas para describir el grado de pertenencia de un elemento al conjunto borroso son:
Gamma (I') o S, Lambda o triangular y L o Z.

5.4 NUmeros Borrosos
Un namero borroso se define como el subconjunto borroso que satisface tres propiedades:
e La variable objeto de estudio toma valores en el campo de los nimeros reales.

e La funcién de pertenencia es normal. La normalidad significa que por o menos un
valor de la variable estudiada tiene asociada el maximo nivel de presuncion.

e La funcion de pertenencia es convexa. Esto significa que desde el extremo inferior al
valor de mayor posibilidad los niveles de presuncidn crecen o se mantienen, pero en
ningdn momento disminuyen. Del mismo modo, desde el valor de maxima
posibilidad hasta el extremo superior, los niveles de presuncion disminuyen o se
mantienen, pero nunca aumentan.

De esta forma, un namero borroso asocia dos conceptos: El de intervalo de confianza que se
halla ligado a la nocion de incertidumbre y el de nivel de presuncion ligado a la percepcién
del individuo, es decir, a la nocion de valuacion. Por analogia, el concepto de variable
aleatoria esté ligado a la nocion de aleatoriedad y por ley de probabilidad a la concepcién de
medida. [9] y [12]
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Es posible definir un nimero borroso sobre cualquier conjunto totalmente ordenado. Por
ejemplo: los nimeros reales o los nimeros enteros.®

5.4.1 Numeros Borrosos Triangulares

Formalmente se denomina nimero borroso triangular al nimero borroso real, continuo, cuya
funcion de pertenencia es lineal a derecha y a izquierda, y determina con el eje horizontal un
triangulo. Los nimeros borrosos triangulares (NBT) se utilizan fundamentalmente cuando
sobre una determinada magnitud se conocen Unicamente tres valores: el minimo, el maximo
y el valor de mayor nivel de presuncion. Mediante estos valores representamos el nimero
borroso triangular, como [12]:

A = (a1l, a»2, a33) donde a; < a2 < a3

Dados dos numeros reales a; y a; tales que a; < ap, se llama intervalo cerrado de extremos a;

ya 8 A= [ai, a7] al conjunto de nimeros reales que satisfacen A = {x/x 0 R x» a1 < x < az}.

Los intervalos de confianza son un proceso légico practico para tratar la incertidumbre. Si
consideramos una situacion donde “x” es un dato incierto, y lo inico conocido con cierto
grado de confianza es que “x” es mayor o igual a un nimero a; y menor o igual a otro nimero
az. En otros términos sabemos que x 0 [as, a;] con un nivel de confianza para 0 o 0 [0, 1]%°

6. Exposicion de los datos.

Los mercados de valores son sistemas complejos dentro de los cuales un gran nimero de
participantes convergen, interactuando entre si con el objetivo de maximizar sus ganancias
mediante la negociacion de derivados y valores. ElI mercado de acciones del primer mundo
fue creado en 1460 en Amberes, Bélgica, pero no fue hasta principios del siglo XVII cuando
el primer mercado de valores importante se establecié en Amsterdam, Paises Bajos, gracias
a la Dutch East India Company, para hacer tratos con acciones y bonos.

Hoy, entre los mercados bursatiles mas importantes del mundo, podemos encontrar: NYSE
(Bolsa de Nueva York), NASDAQ (Asociacion Nacional de Comerciantes de Valores Citas
automatizadas), TSE (Bolsa de valores de Toronto), NYSE-Euronext, también como los
mercados bursatiles de Paris, Amsterdam, Londres, Madrid, Milany Frankfurt.

A pesar de que el principal axioma para los mercados bursatiles es realmente simple: comprar
bajo y vender alto; la decision de cuando y cuanto comprar o vender no es tan simple. Para
superar esta dificultad, han surgido un conjunto de técnicas como puede ser el analisis
especulativo, el cual puede considerarse como el estudio de informacidén de mercado con el
objetivo de predecir tendencias de ascenso y caida. Un caso particular de este analisis es el
analisis técnico, que es uno de los mecanismos mas ampliamente utilizados en la decision
haciendo soporte debido a su efectividad y relativa simplicidad.

o \Véase en el anexo 1, una descripcion mas técnica de explicados elementos
10 La presente seccion descriptiva ha sido extraida en gran parte de [2]
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Modeling Chaotic Behavior of Stock Indices Using Intelligent Paradigms [6]

Este es el nombre del paper que se ha usado como base de la comparativa estatica en el
tratamiento y estudio de los datos. Este articulo investiga el desarrollo de una técnica
confiable y eficiente para modelar lo aparentemente cadtico que es el comportamiento de los
mercados bursatiles. Considera una red neuronal artificial probada y testada usando el
Algoritmo Levenberg-Marquardt, Support Vector Machine (SVM), el Takagi-Sugeno neuro-
modelo borrosoy una red neuronal que impulsa la diferencia (DBNN).

El indice Nasdag-100 refleja las compafiias mas grandes del Nasdag en los principales grupos
industriales, incluyendo hardware y software, telecomunicaciones, comercio
minorista/mayorista y biotecnologia. El indice Nasdag-100 es un indice con ponderacion de
capitalizacion modificada, que esté disefiado para limitar que el indice seadominado por unas
pocas acciones y mientras, mantener el ranking de capitalizacion de las empresas. A través
de una inversion en acciones de Nasdag-100, los inversores pueden participar en el
rendimiento colectivo de muchas de los componentes de Nasdag.

Por lo que a este trabajo concierne, vamos a centrarnos en la aplicacionde la red neuro-fuzzy,
con un alto componente de aplicacion metodologica similar a la mostrada y descrita en las
primeras secciones del estudio. Tal y como se ha contado, los sistemas de inferencia borrosa
son excelentes para la toma de decisiones bajo incertidumbre. La computacion neuro-difusa
es un marco popular en el que en la formacién de redes neuronales, los algoritmos se utilizan
para ajustar los parametros de los sistemas de inferencia difusa. EI paper analiza el valor del
indice Nasdag-100 entre el 11 de enero de 1995y el 11 de enero de 2002, para el estudio se
ha tomado una muestra contenida dentro del periodo, desde enero de 1999 a enero de 2002,
para estudiar el comportamiento de la serie mediante la metodologia Box-Jenkinsy poder asi
establecer la comparativa de si la modelizacion difusa es capaz de estudiar o explicar, mejor
0 peor, el comportamiento de la serie histérica que un modelo de empirismo contrastado
como el mencionado. Esta es, realmente, la aportacion del presente estudio.

La computacion Neuro Fuzzy (NF) esun marco popular para resolver problemas complejos.
Si tenemos conocimiento expresado en reglas lingiisticas, podemos construir una inferencia
difusa (Sistema (FIS)), y si tenemos datos, o podemos aprender de una simulacién
(entrenamiento), entonces puede usar ANNSs. Para construir un FIS, tenemos que especificar
los conjuntos difusos, los operadores difusos y la base de conocimiento. Del mismo modo,
para construir una ANN para una aplicacién, el usuario necesita para especificar la
arquitectura y el algoritmo de aprendizaje. Un anélisis revela que los inconvenientes
pertenecientes a estos enfoques parecen complementarios y, por lo tanto, es natural
considerar construir un sistema integrado que combine ambos conceptos. Si bien la capacidad
de aprendizaje es ventajosa desde el punto de vista de FIS, laformacion de la base de la regla
linglistica sera ventajosa desde el punto de vista de ANN.
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— ¢Realmente, qué es un Sistema de Inferencia Neuronal Adaptativo?—

En el paper expuesto se encuentra una descripcion exhaustiva del funcionamiento de la red,
en este estudio se considere muy adecuado realizar una explicacion funcional basandose en
la génesis de dicha metodologia, debido a que nos encontramos con una implementacion
poco coman.

ANFIS es una red adaptativa que representa la implementacion del modelo de inferencia
difuso Takagi-Sugeno. La filosofia de ANFIS consiste en predecir el valor en el tiempo x=t+P
de la serie desde el punto x=t, a partir de unas entradas que resultan del mapeo de puntos en
la serie apartados o rezagados en un espacio de tiempo A, empleando una red neuronal
construida con una arquitectura determinada arbitrariamente. Los resultados de estas
predicciones se pueden comparar con otros modelos de redes neuronales y/o otras
metodologias estadisticas regresivas como ARMA o ARIMA, que es exactamente lo que se
propone en el presente proyecto para la serie escogida. [15]

Las redes adaptativas corresponden a aquellas estructuras de varias capas compuestas de un
conjunto de nodos conectados a través de enlaces, donde cada nodo es una unidad de
procesamiento que desempefia una funcion sobre lasefal recibida para generar otra de salida.
Cada enlace indica la direccion del flujo de la sefial desde un nodo a otro, estos son
adaptativos (con funcion parametrizada) cuando ademas de la sefial o sefiales recibidas,
dependen de un conjunto de parametros o valores asociados para generar la salida, o nodos
no-adaptativos (sencillos) cuando solo necesitan las entradas. Esta estructura contiene las
ventajas siguientes:

v Se utilizan algunas metodologias y procedimientos tipicos de las redes neuronales
para el ajuste de sus parametros, es decir, se configuran los parametros de las
funciones de pertenencia y consecuencia mediante estrategias de entrenamiento.

v Se pueden construir modelos a partir de pares de datos entrada/salida, reduciendo
considerablemente el tiempo de modelamiento y los requerimientos de expertos.

A diferencia de las redes neuronales artificiales, la red adaptativa no tiene pesos sinapticos y
presenta la ventaja de tomar el esquema y arquitectura de un Sistema de Inferencia Difusa
para poder aplicar metodologias conocidas de entrenamiento y ajuste de sus parametros.

ANFIS es considerada una red adaptativay, como se menciond, es la adaptacién del sistema
de inferencia difuso Takagi-Sugeno. En nuestro caso, y en la figura 6 a continuacion
expuesta, tratamos con una arquitectura ANFIS de 2 entradas (x,y) cada una de las cuales
con dos funciones de pertenencia, formando en total, ocho reglas difusas, (As,....,D2). En el
caso de dos entradas, como en el que se esta tratando, ANFIS tiene definidas la estructura
siguiente de funcionamiento en cada capa.
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Capa 1. Cada nodo en esta capa tiene una funcién de nodo. O = pai (X), parai =1, 2 0 Oi

= ugi - 2 (Y), parai=3,4,.... Oi* es el grado de membresia de un conjunto difuso A = (A1, A,

B1 0 By) y especificael grado en que la entrada, dada x (o y) satisface el cuantificador A. Por

lo general, la funcién de nodo puede ser cualquier funcion parametrizada, por ejemplo, una

membresia gaussiana. La funcién esta especificada por dos parametros ¢ (centro de funcién
1 x-c

de membresia) y ¢ (ancho de la funcién de membresia gaussiana (x, ¢, 6) = € 2o )

Capa 2. Cada nodo en esta capa multiplica las sefiales entrantes y envia el producto fuera.
Cada salida de nodo representa la potencia de disparo de una regla. O? =wi=p ai (X) X psi
(y), 1=1,2......, En general, cualquier operador de norma T que realice fuzzy "Y" se puede
utilizar como la funcién de nodo en esta capa. Los nodos en esta capa son no-adaptivos. En
esta capa se generan los pesos de disparo. Es posible calcularlos como la relacion entre las
sefiales de entrada a este nodo tal y como se define O

Capa 3. Los parametros consecuencia de laregla se determinan en esta capa Qi®= fi= xp;
+ yqi + i, donde {pi, qi, ri} son los parametros llamados consecuencia de la aplicacion de
laregla del sistema de inferencia fuzzy de Sugeno, es decir, la combinacion lineal de entrada.
Si x=A| & y=B,, entonces f = xpi + yq; + ri, tal y como se ha definido.

También obtenemos W, que son los pesos normalizados, a partir del output de la capa 2.

Capa 4. Cada nodo i en esta capa tiene una funcién adaptativa, cuya salida es el producto
del nivel de disparo normalizado y la combinacion lineal de las entradas, obteniendo:

O = TW,fi = Z((pix + qy + 7))

Capa 5. Cada nodo en esta capa agrega todas las fuerzas de disparo de las capas anteriores
resultando lo siguiente:

= ZV_VI ’
i
y por ultimo, en la ultima capa se calcula la salidatotal del sistema.
Capa 6. Cada i -ésimo nodo en esta capa calcula los outputs individuales resultantes.

Z_

Ji=12,..

La Figura de la pagina siguiente representa la arquitectura de 6 capas de ANFIS de salida
multiple y cuya funcionalidad se acaba de detallar en las lineas anteriores.
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conse quant
poarama tars

Output 2

o o? o o oF oF

Figura 6

Pues bien, como se ha explicado, la metodologia ANFIS involucra un analisis previo de la
serie, que consiste en adaptar el modelo de capas, ajustar los parametros de entrenamiento y
la configuracion de las entradas para entrenamiento de la red neuro-difusa, con el fin de
generar modelos en los que se puede confiar desde el punto de vista del ajuste del modelo.
En la prediccion del mercado de acciones las formas deterministicas de las series de tiempo
se ven alteradas por una componente aleatoria y no muestra valores atipicos ni ninguna
componente estacional, es decir que no presenta patrones que se repitan [15]

ANFIS utiliza una regla de aprendizaje hibrida con una combinacién del método gradiente
descendiente y el estimador de minimos cuadrados (LSE). Suponiendo una Unica salida
ANFIS representada por: output = F(1,S) [16]

Donde | es el conjunto de variablesde entraday S esel conjunto de parametrosy F lafuncidn
que modela la red adaptable. Si existe una funcion H tal que la funcion compuesta H o F es
lineal en algunos de los elementos de S, resulta que estos elementos se pueden identificar por
el método LSE. En otras palabras, se puede descomponer en dos componentes S=S, &®S§S,,
donde @ representa una suma directa, tal que H o F es lineal en algunos de los elementos de
S, entonces al aplicar H a la ecuacion anterior se obtiene:

H(Output) = H oF(i,S),
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que es lineal en los elementos de S». Si se tienen los valores de los elementos de S;, se pueden
insertar P datos de entrenamiento en la ecuacién que se acaba de escribir y obtener una
ecuacion de matriz de la forma:

Ug=v (6.1)

donde @ es un vector desconocido cuyos elementos son pardmetros en S,. Sea |So=M,
entonces las dimensiones de U, 8y v son P*M, M*1 y P*1, respectivamente. Puesto que P
(nimero de pares de datos de entrenamiento) es normalmente mayor que M (nimero de
parametros lineales), estamos ante un problema sobre determinado y, generalmente, no hay
una solucidén exacta para (6.1). Entonces, la mejor solucién para 6, es la que minimiza el
error cuadratico /U@-v/?, es el estimador de minimos cuadrados &*, definido por:

g = (UTUYUTv (6.2)

donde UT es la traspuesta de U, y (UTU)*UT es la pseudo inversa de U siempre que UTU no
sea singular. Con esto escrito, podemos definir por ultimo dos expresiones que nos van a
ayudar a entender el proceso iterativo que realiza lared, que es lo que al lector le va a ayudar
a ver, de donde proviene el error que usamos como medida comparativa.

Sea u" el i-ésimo vector fila de la matriz U definido en (6.1);y V', el i-ésimo elemento de
v, entonces se puede calcular iterativamente utilizando las formulas siguientes:

B+1=6+Ci1+Uir1(V'i-1-U"i1 8)
G, Ui

—=—Li=01..P-1 6.3
1+ UT1+iCiUi71 L ( )

i+1 i

En lo que concierne a este estudio, y considero de una vinculacién severa a la aportacion del
trabajo, es la explicacion de como a través de la aplicacion de dichas capas y mecanismo
adaptativo, se es capaz de valorar o medir la capacidad predictiva de la red, para una serie
historica de valores. Si bien es cierto, que las ecuaciones arriba expuestas son basicas para
poder entender dicha funcionalidad, el lector puede encontrar en [16] una exhausta
explicacidn de citada metodologia.

Ahora bien, se pueden mezclar, como aqui, el método del gradiente con el de LSE para
actualizar los parametros en una red adaptable. Para poder aplicar el aprendizaje hibrido de
forma iterativa, cada época de este procedimiento de aprendizaje se compone de un paso en
avance y un paso en retroceso. Empezando con el primero, en el paso en avance, se
proporcionan los datos de entrada y las sefiales funcionales se propagan hacia adelante para
calcular cada salida de nodo, capa por capa, hasta obtener las matrices Uy v de la ecuacion.
6.1, y los parametros en S, se identifican mediante la ecuacion 6.2 o las formulas que se
detallan arriba de la ecuacion. 6.3.

Tras esto, se calcula la medida del error para cada par de datos de entrenamiento. En el paso
en retroceso, las sefiales de error (la derivada de lamedida del error con respecto a cada salida
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de nodo), se propagan desde la salida hasta la entrada de la red, y los pardmetros de Sison
actualizados mediante el método gradiente descendiente. Si se leen las paginas anteriores con
cautela, se puede observar como se hace referencia a que los valores (en este caso las series
temporales) se ven alterados por una componente aleatoria que los hace comportarse
diferente a lo largo del tiempo, por lo tanto, para que la formula recursiva de minimos
cuadrados considere las caracteristicas variantes en el tiempo de los datos de entrada, los
efectos de los pares de datos pasados deben decaer, conforme nuevos pares de datos se hacen
presentes.

Una manera simple para ello es formular la medida del error cuadratico como una version
ponderada que asigne mayores factores de peso a los pares de datos mas recientes. Esto

altimo dicho se puede realizar si se afiade un factor de olvido X a la férmula recursiva inicial
originaria (6.3)

G+1=6+Ci1+Uir1(VTi1-U"i14)

1 Cu,,u"1-iC,
C..==|C - i+l i
i /i "1+ UT1+iCiUi_lJ

A continuacién se muestran los resultados [6], y se han remarcado los dos resultados que
ejemplifican la evaluacion del método predictivo neuro-fuzzy usado para el tratamiento de la
serie temporal del Nasdag-100.

SVM Neuro-Fuzzy ANN-LM DBNN

Training results (RMSE)

Nasdag-100 0.02612 0.02920 0.02929

NIFTY 0.01734 0.01520 0.01435 00174

Testing results (RMSE)

Nasdagf-100 0.01804 0.02844 0.02864

NIFTY 0.01495 0.01271 0.01227 0.02252

Figura 7

Mostrando un RMSE de 0,022 para los resultados del entrenamiento y de 0,018 para los
testados.
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7. Andlisis de la serie mediante Metodologia Box-Jenkins.
7.1 Descripcion teorica

La metodologia Box-Jenkins pivota en tres puntos fundamentales que se clasifican del
siguiente modo:

. Identificacion del modelo (por medio de la FAS y FAP)
. Estimacion de parametros
. Diagnosis (significatividad de pardmetros y FAS y FAP de la serie de residuos)

Méxima Verosimilitud:

La funcién de maximo verosimilitud estima aquellos parametros que maximizan la funcion
maxima verosimilitud y que viene dada por la siguiente expresion:

L®) = LBlxyx) = | [fotxd)

Siendo, 6 el parametro a estimar, x,,...,x, la muestra de observaciones independientes y
fo(x;), lafuncion de densidad.

Finalmente, una vez realizada la estimacion de los parametros, entramos en la fase de
diagnosis de la metodologia Box-Jenkins, donde para ver si el modelo que hemos utilizado
es valido, debemos mirar que los residuos del modelo no estén autocorrelacionados. De ser
asi, los errores se acumulan en el término de perturbacion, lo que indica, que hemos estimado
errGneamente el modelo o no hemos introducido todas las variablesa explicar.

Se utilizaran los criterios de seleccion de AIC- Akaike Information Criteriony BIC- Bayesian
Information Criterion para seleccionar el modelo que méas se ajuste a nuestra serie.

AIC- Akaike Information Criterion:

Se trata de una medida de calidad de ajuste de un modelo respecto a los datos utilizados. Esta
medida tiene en cuenta el numero de pardmetros utilizados en el modelo y se define de la
siguiente forma:

AIC = —2log(0) + 2k,

Siendo 6 el vector de parametros, log(8) el logaritmo de la funcion verosimilitud que
maximiza 6 y k es el nimero de parametros estimados.
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BIC- Bayesian Information Criterion:
También es una medida de calidad de ajuste de un modelo para los datos utilizados. Esta

medida, a diferencia del AIC, tiene en cuenta el tamafio de la muestra y se define de la
siguiente forma:

BIC = —2log(0) + klog(n)

Siendo 6 el vector de parametros, log(é) el logaritmo de la funcién verosimilitud que
maximiza 6, k es el nimero de parametros estimados y n es el tamafio de la muestra.

Modelos para la media condicional

Se consideran tres modelos paracada serie. En primer lugar, un proceso autorregresivo (AR):
Ve =U+ DY+ Doy o+t (Dth—p + &

En segundo lugar, un modelo de media mévil (MA):
Ve =4+ 01uq +O0p 5+ +0p g+ &

Finalmente, el proceso puede ser una combinacion entre un proceso autorregresivo y media
movil:

Ve =+ 01V 1 +DoYez+ o OpYVep + e+ O1phe 1+ Ozpte 5 + -+ g1t g + &

Aun asi, identificar delante de qué modelo estamos solo utilizando el correlograma de la FAS
y la FAP es de suma dificultad, ya que entramos en una éptica subjetiva y poco empirica. Es
por eso, que es necesario utilizar los criterios de informacion para seleccionar el modelo que
ma&s se ajuste a nuestra serie.

Modelos para la varianza condicional

GARCH (p,q):

El modelo GARCH es la abreviatura de Generalized Autorregresive Conditional
Heterocesdasticity y da nombre a la ampliacion del modelo ARCH (q) propuesto por Engel
(1982). ElI modelo GARCH (p,q) se puede definir como:

05 = w; +q = 1Qjajeel,_q +p = 1Piy,0i, t — p2

e & esun idénticamente distribuido con media cero y desviacion tipica 1.
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e Los parametros w>0y a;, B; = 0 ei=l...q, yj=1...p. Ademas, para el cumplimiento
de la condicién de estacionariedad en media, la suma de los pardmetros es menor a la
unidad.

e La funcion de distribucion marginal no es conocida, pero se pueden calcular los
primeros momentos Yy definir el proceso respecto a su media y a su varianza.

El modelo GARCH, da pie a una gran variedad de modelos que parten de la base
explicada anteriormente, como podrian ser los modelos GARCH en Media, el EGARCH,
el GJR-GARCH, etc.
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7.2 Andlisis de la Serie Escogida.
Pues bien, arranquemos con la serie temporal de cotizaciones histéricas del Nasdag-100.
Para importar los datos directamente de la pagina Yahoo finanzas se ha usado el paquete de
R quantmod. [7]

Dibujo de la serie de precios.
Es importante aclarar que el trabajo estd desarrollado con los precios a cierre ajustados, una

vez seccionados los datos, la serie temporal de precios a cierre del banco Nasdaq para el
periodo temporal 1999-2002 es la siguiente:

Grafico 1- Precios de cierre del Nasdaq
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[
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7.2.1 Andlisis de la Estacionariedad de la Serie
¢Qué podemos decir de esta serie de precios?
Viendo el grafico anterior, todo hace indicar que se trata de una serie no estacionaria ya que
presenta una tendencia estocastica detectable y la media no es constante. La serie pasa
temporadas bastante largas fuera de su media.
Si bien es cierto que tanto esto como los graficos de autocorrelacion total y parcial nos dejan

pruebas informales sobre la estacionariedad o no de la serie, debemos tenerlas en cuenta
siempre.
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Aqui se puede observar la funcion de
autocorrelacion total de la serie. (FAS)
Los coeficientes se encuentran muy
cercanos a 1 y decrecen de manera muy
lenta, por lo tanto, podemos intuir que
se trata de una serie no estacionaria, tal
y como hemos avanzado analizando el
gréfico de la serie de precios en la

pagina anterior.
Figura 9

7.2.2 Andlisis de los Estadisticos Basicos de la Serie

A continuacién, previo al desarrollo de los contrastes en el procedimiento, se procede a
mostrar los estadisticos basicos de la serie junto con la exposicion de su histograma.

NOMBRE | NAME | VALOR
Media de los datos Mean 2.571108e+03
&

Desviacion Estandar Sd 880.5977

Valor minimo Min 1126.95

Valor maximo Max 4704.73

Simetria de los datos Skewness 0.4738885

Curtosis Kurtosis -0.9767359

Contraste Normal Contraste Jarque Bera P value = 2.573e-13
Figura 10

Para ello, se desarrolla el contraste de Normalidad JB, rechazamos la hipotesis nula de
comportamiento de la serie como una normal. Con un p valor < 0,05.
El histograma nos muestra la distribucion de frecuencias de los resultados arriba expuestos.

Histogram of NASDAQ

"1 — Para confirmar que la serie de precios tiene autocorrelacién

150

Frequen

0 I

T T T T
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NASDAQ

Figura 11
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realizamos el contraste de Ljung Box de 1 a 35 retardos. En
absolutamente todos los retardos testados, la p valor es inferior
a 0,05 (2,2e-16), por lo tanto rechazo la hipétesis nula de No
autocorrelacion por lo que se afirma que la serie de precios
“ presenta autocorrelacion.

T Los precios presentes se expresan en funcion de los pasados.
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Ahora, para corroborar de manera formal lo que las primeras paginas nos han revelado de
manera informal mediante el estudio de los graficos de la serie de precios, se procede a
contrastar la estacionariedad de la serie de precios. Se hace mediante los test de raices
unitarias Dickey Fuller Aumentado (ADF) y Phillips Perron, cuya hipétesis nula expresa que
los precios son no estacionarios, al menos un I(1) contra una alternativa que expresa el
opuesto, que los precios se comportan de manera estacionaria 1(0). Se ha hecho primero, sin
constante y posteriormente, con ella. Los resultados han sido los mismos: output de mis
resultados en RStudio, de elaboracion propia.

Residual standard error: 85.11 on 742 degrees of freedom En el test ADF sin constante,
Multiple R-squared: ©.81383, Adjusted R-squared: 0.805853 yvemos como el valor del
F-statistic: 1.633 on & and 742 DF, p-value: 8.1351 estadistico queda a la derecha

del 10pct, y la p valor > 0,05.

Value of test-statistic is: -0.479 Con todo, podemos NO
rechazar la Ho de

Critical wvalues for test statistics: comportamiento no
Ipct Spct l@pet estacionario. Abogando a lo

taul -2.58 -1.95 -1.62 que los gré.ﬁCOS nos

revelaban, no podemos hablar de una serie de precios estacionaria, estos seran al menos un
I(1). Si afiadimos una constante, el resultado es el mismo.

Se procede pues, a diferenciar la serie una vez, obtener los rendimientos y trabajar con ellos
en caso de conseguir estacionaridad tras los test de nuevo. Para hacerlo se trabaja con la
diferencia de los logaritmos eliminando la primera observacion.

Esta vez el output de la
izquierda es el mismo
contraste ADF, pero con
constante (el resultado es el
mismo sin) y sobre la serie de
Value of test-staotistic is: -21.8487 238.6827 precios ya diferenciada’ de los

rendimientos.

Residual standard error: @.03119 on 748 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.5272,  Adjusted R-squared: @.5259
F-statistic: 417 on 2 and 748 DF, p-value: < Z2.2e-16

Critical walues for test statistics:
lpct 5Spct 1@pct

tau? -3.43 -2.86 -2.57 Podemos observar claramente
phil 6.43 4.59 3.78 como esta vez si se rechaza la
hipétesis nula de

comportamiento No Estacionario, de manera que una vez visto que los precios no son I(2),
se confirma que la serie de rendimientos es estacionaria.

El mismo procedimiento que se ha hecho para discriminar la serie de preciosy rendimientos,
a traveés de los test de Dickey Fuller Aumentado, se puede repetir para contrastar resultados
con el test de Phillips Perron. Las hipotesis son las mismas, el resultado en la serie de precios
son los mismos, no rechazamos la hipdtesis nula de no estacionariedad. En cambio, el test de
los rendimientos rechaza claramente la Ho, mostrando un comportamiento estacionario de la
serie de rendimientos, independientemente del nimero de periodos (largo o corto). La Unica
diferencia que merece resefia en estas lineas es que el test ADF introduce retardos de la
variable dependiente mientras que el de Phillips Perron realiza una correccion parametrica.
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Ahora bien, los dos contrastes arriba expuestos tienen una baja potencia, de modo que
rechazamos la hipdtesis nula mas veces de lo que debiéramos. La solucién a este problema
es realizar el procedimiento del contraste mediante el KPSS Test. Se ha hecho siguiendo la
misma metodologia que antes, primero un contraste de la serie de precios, el cual ha
rechazado la hipétesis nula. En este test, las hipotesis estan intercambiadas respecto a los dos
anteriores, en este caso, la Ho indica estacionariedad de los precios/rendimientos 1(0), y la
alternativa el comportamiento no estacionario.

> NASDAQ.kpss<-ur.kpss(MASDAQ, type = c("tou"), lags = c("short"))
> summary(NASDAQ.kpss)

L T e
# KP35 Unit Root Test #
B R T

Test is of type: tau with & lags.
Value of test-statistic is: 2.3558

Critical value for a significance level of:
1@pct Spct 2.5pct  1pct
critical walues ©.119 8.146 ©.176 ©.216

> rendNASDAQ. kpss<-ur, kpss(diff(log(NASDAQDD, type = c("mu"), lags = c("short"))
> summary(rendMASDAQ. kpss)

Lidaagaia T i e aasd
# KPS5 Unit Root Test #
Lidaagia T aaaa s d e

Test is of type: mu with & lags.
Value of test-statistic is: @.3317

Critical value for a significance level of:
1@pct 5pct 2.5pct  1pct
critical values @.347 ©.463 ©.574 ©.739

Tal y como intuiamos previamente, cuando se aplica el test a los rendimientos no
rechazamos, dicha hipotesis nula. La serie de precios diferenciada una vez, da lugar a laserie
de rendimientos, la cual es estacionaria.

7.3 ldentificacion, estimacion y diagnosis de un Modelo para Media y Varianza

Llegados a este punto, nos encontramos con el primer conflicto del trabajo. Una vez
contrastada la estacionariedad de los rendimientos mediante el test KPSS, si graficamos la
correlacion parcial y total de los rendimientos, vemos que si lo estan. Todo hace indicar que
no se trata de un ruido blanco y tendremos modelo para lamedia. A continuacion, se grafican
laFAS y la FACP para los rendimientos de la serie.
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Se puede observar, claramente que existe autocorrelacion en los rendimientos. Los graficos
nos vuelven a dar otra idea intuitiva, pero esta afirmacion debemos confirmarla con los
contrastes de autocorrelacion, esta vez para los rendimientos.
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Como bien se ha sefialado, podemos disponer de una serie temporal o bien de un ruido blanco,
en todo caso debemos mirar la autocorrelacion de los rendimientos al cuadrado para poder
establecer una explicacion de la varianza cambiante en el tiempo, es decir, debemos saber si
podemos establecer un modelo para la varianza. Y esto es precisamente lo que indica el
ualtimo grafico. Gréfico en el cual si observamos, a priori, autocorrelacion de los rendimientos
al cuadrado (rendNASDAQ1). Previo a realizar los test de autocorrelacion, podemos
establecer que tendremos un modelo para la media y podremos modelizar la varianza

cambiante a lo largo del tiempo.
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Para asegurar la autocorrelacion entre los rendimientos, usaremos el contraste Ljung Box
desde 1 a 20 retardos. Este contraste propone la hipétesis nula de no autocorrelacién contra
la alternativa de existencia de ella. Los resultados son tajantes:

Lags I P value Resultado

5 0.04573 Rechazo Ho
10 0.02031 Rechazo Ho
15 0.000197 | Rechazo Ho
20 0.0001102 | Rechazo Ho

Como se puede ver en la tabla adjunta arriba, rechazamos la hipétesis de no existencia de
autocorrelacion en los rendimientos, confirmamos pues, todos aquellos indicios que los
graficos nos han dado un poco atrds. Podemos modelar la media.

Si en cambio, trabajamos con los rendimientos al cuadrado, el test no varia: seguimos
rechazando.

Lags | P value Resultado ‘
5 6.191e-13 | Rechazo Ho
10 2,2e-16 Rechazo Ho
15 2,2e-16 Rechazo Ho
20 2,2e-16 Rechazo Ho

Figuras 14y 15

En este caso, la autocorrelacion entre los rendimientos al cuadrado denota la existencia de
varianza cambiante a lo largo del tiempo, hecho que debemos modelizar a través de los
modelos Garch, herramienta que nos permitird ajustar un modelo de varianza y volatilidad
que elimine la autocorrelacion en los rendimientos.

Antes de profundizar en la estimacion del modelo de la media y del Garch, optamos por
estudiar a qué distribucion se ajusta mas nuestra serie de rendimientos. Para ello,
superponemos al histograma de los rendimientos la trayectoria tedrica perfecta de una
distribucion, primero Normal y luego T-Student. Consideramos que la serie de rendimientos
Nasdaq se ajusta muchisimo mejor a una distribucion T-Student.
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7.3.1 Modelo para la Media

Tal y como se ha visto en las paginas anteriores, se rechaza la no autocorrelacion de los
residuos, por lo tanto se debe estudiar un modelo para la media capaz de eliminar la
correlacionen dichos rendimientos. Para ello, hemos discernido entre las diferentes opciones

AR, MA y ARMA hasta encontrar, que el modelo que mas se nos adecua es el modelo ARMA
(1, 1).

> #armall,1)

> modeld = arimalrendMASDAQ, order = c(1,8,1),1include.mean = TRUED
> model3

Call:
arima(x = rendNASDAQ, order = c(1, @, 1), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl mal intercept
@.6093 -0.6805 -Ze-D4
s.e. B.1758 @.1611 e-D4

sigma*Z estimated as ©.80@9714: 1log likelihood = 1543.21, aic = -3@878.43

= pnorm{c{abs{model3Scoef)/sqri(diag(model3svar. coef))), mean=8, sd=1, lower.tail=FALSE)
arl mal intercept

2.637024e-84 1.204111e-85 3.966819e-01

-
= pl=c(l,-model3scoef[1:2]);pl
arl mal
1.0000000 -0.6093354 ©.6805022
> roots=polyroot(pl)
= Mod{ roots)
[1] 1.212231 1.212231

Como se concreta esta afirmacion...
Como punto diferencial debemos poner los ojos en los coeficientes arl y mal, no
rechazamos el modelo vista su significacion, cosa que nos ocurre con todos los demas

modelos que hemos probado en el test. Todo esto son primeras aproximaciones a lo que
intuimos que es el modelo adecuado, no perdamos de vista que nuestro objetivo principal es
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eliminar la correlacionentre los rendimientos, y esto lo debemos testar repitiendo esta vez,
el test de autocorrelacién ya visto.

Como se puede ver, no rechazamos la hipotesis de no autocorrelacién, de los residuos,
modelizados bajo un ARMA (1,1).

Box-Ljung test

data: model3Sresiduals
X-sguared = @.26177, df = 1, p-value = B.6083

> Box.test{model3sresiduals, lag = £, type = c("Ljung-Box"))
Box-Ljung test

data: model3Sresiduals
X-squared = 2.4377, df = 2, p-value = ©.2956

> Box.test{model3%residuals, lag = 3, type = c("Ljung-Box"))
Box-Ljung test

data: model3Sresiduals
X-squared = 3.2707, df = 3, p-value = @.3517

> Box.test{model3sresiduals, lag = 4, type = c("Ljung-Box"))
Box-Ljung test

data: model3Sresiduals
X-squared = 3.7763, df = 4, p-value = B.4371

> Box.test{model3sresiduals, lag = 5, type = c("Ljung-Box"))
Box-Ljung test

data: model3iresiduals
X-squared = 5.2451, df = 5, p-value = @.3867

> Box.test{model3Sresiduals, lag = 1@, type = c("Ljung-Box"))
Box-Ljung test

data: model3Sresiduals
X-sguared = 13,883, df = 18, p-value = B.1784

> Box.test{model3sresiduals, log = 15, type = c("Ljung-Box"))
Hemos conseguido explicar el comportamiento de la media de la serie mediante el modelo
explicado. Para corroborar dicho hallazgo, volemos a representar la FAS y la FAP de los

precios diferenciados (rendimientos) una vez modelizados. Tal y como podemos apreciar en
el comportamiento de estos rendimientos, ya no presentan correlacion.
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7.3.2 Prediccion y Evaluacion del Modelo

Para realizar la prediccion, hemos usado un método recursivo desde la propia muestra.
Usando las Gltimas 100 observaciones de la serie de rendimientos. Con ellas hemos sido
capaces de estudiar la capacidad predictiva del modelo y asi poder establecer una
comparativa con los valores predichos del modelo que incorpora las variables neuro-fuzzy,
al fin y al cabo es el objetivo de este estudio. Pues bien, los resultados son los siguientes.

> seried<-ts(rendNASDAQ[1:653],)
> model = arima(serieZ, order = c(1,0,1),include.mean = TRUE)
> model

Call:
arima(x = seried, order = c(1, @, 1), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl mal intercept
0.6414 -0.7243 -3e-04

s.e. 0.1455 0.1293 le-@3

sigmarZ estimated as @.0809972: log likelihood = 1329.72, aic = -2651.45

> pnorm{c{abs(model3coef)/sqrt(diag(modelSvar.coef))), mean=0, sd=1, lower.tail=FALSE)
arl mal intercept

5.20518%-06 1.058340e-08 3.76998%-01

> predicciones<-matrix(@,nrow=1,ncol=1}

> prediccions-function(s)

+  rendNASDAQ<-ts(rendNASDAQ[1: (853+1)],)

+ model = arima CrendMASDAQ, order=c(1,@,1), include.mean=TRUE}
+  rendNASDAQ<-predict(model,n.ahead=1)

+  prediccion<-(rendNASDAQSpred)

> for (1 in ©:108)

+ predicciones<-rbind(predicciones,prediccion(i))

> predicciones<-predicciones[-1] #guitamos el @ incial.

> predicciones<-ts(predicciones, start=653, end=752) #convertimes las predicciones en una time-series para poder graficarle junte con los valores reales.
> ts.plot(rendNASDAQLE53:752] ,predicciones, col=c( gray®’, 'dodgerblue’), 1wd=3, maoin="Prediccion Recursiva vs. Observacitn Real')

> legend("bottomleft”, c("Obs. Real","Prediccion™), lty=c(1,1), col=c('gray@', dodgerblue’), lwd=3)
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Prediccion Recursiva vs. Observacion Real
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Tal y como se ve en la imagen superior, volvemos a estimar el modelo, predecimos los
rendimientos time-series y lo ajustamos a los valores reales, para hacer la comparacion
recursiva. Podemos observar lo siguiente:

Vemos como podemos considerar la predicciona priori correcta, sobre todo porque intuimos
la paridad en la volatilidad del comportamiento de los rendimientos, pero no llega a predecir
lamagnitud de la evolucion del todo.

Con todo, pasamos a evaluar la predicciony el ajuste del modelo para la media a través de
indicadores de errores. En especial, el root mean square deviation. El cual usaremos para
comparar con el modelo de légica difusa.

egml<-sumlerrors*errors)/100 #error cuadratico medio
regml<-egm™(.5) #root error cuadratico medio
eaml<-sumabs(errors) )/ 100 #error absoluto medio
epaml<-sumabsCerrors)/abs{rendiASDAQLE53:752]0)/188 #error porcentual absoluto medio
egml

[1] @.0009210209

= regml

[1] ©.82813775

= eaml

[1] ©.82338734

= epaml

[1] 1.289673

L A .

Donde se observa que el RMSE (regml) es muy similar al del paper estudiado (0,018)
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7.3.3 Modelo para la Varianza y estudio de la Volatilidad de la serie

Informar al lector sobre coémo se ha escogido un modelo para la varianza requerira de una
introduccion previa sobre qué modelos se han estudiado, para precisamente asi, encontrar
aquel que mejor cumpla los requisitos necesarios para explicar la varianza cambiante a lo
largo del tiempo.

Se ha optado por un orden Garch (1,1). Tras esto, se han comparado los modelos simétrico
“sGarch”y los asimétricos “eGarch”y “GJRGarch” , respetando el orden del modelo (1,1),
el modelo Arma (1,1) y ajustado a una distribucion T-Student. Usando el paquete rugarch.

Para tomar una decision, se ha hecho hincapié en los siguientes inputs:

e Significacion de los parametros 6ptimos del modelo.

e Comparacion en el criterio de informacién de Akaike. (AIC)

e Cumplimiento de No Rechazo de la Ho de No autocorrelacion en los test:
Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals y Weighted Ljung-
Box Test on Standardized Residuals.

e MODELO eGARCH (1,1)

B o o e e *
* GARCH Model Fit * Information Criteria
* * - —— -

Conditional Variance Dynamics ;E:;:e j:i:g;
""""""""""""""""""""" Shibata -4.2363

GARCH Model : eGARCHC1,1) Hannan-Quinn -4.2171

Mean Model . ARFIMA(L,@,1)

Distribution . std Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals

. statistic p-wvalue
Optimal Parameters Lag[1] B.8405 @.3592

____________________________________ Lag[2*(p+ad+(p+qd-1]1[5] 2.1483 0.9234

Estimate 5td. Error t value Pr(=ltl)  Lagl4*(p+ad+(p+q>-11[9]1  4.0350 ©.8828
d.o.f=2

mu 0.000212 0.D00EZS  B.25717 ©.797e5 ) )

H@& : No serial correlation
arl ©.595779 ©.069655 B.553Z8 ©.00DOD
mal -0.662736 @.865010 -10.19433 ©.00000  weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals
omega -©.297112 0.047606 -6.24099 ©.00000 @ -- --- --- ~ommeees
alphal -8.895323 ©.917078 -5.58176 ©.00DOD Lag[1] Statés;]-_; p;‘":;gi

ag . .

betal ©.958444 0.026646 144.22344 ©.00000 Lag[2*(p+a)+(p+a)-11[5] 4018 2518
gﬂmmﬂl B.128076 0.031563 4.05781 ©.00005 Lag[4*(p+g)+Cp+q)-11[9] 5.217 ©.3989
shape 99.99680@ 92.998313 1.87525 0.28226 d.o.f=2

Con un Criterio Akaike: -4,2361

Este es el modelo que se ha escogido para modelizar la varianza, significacion de todos los
parametros 6ptimos, como hemos indicado antes a excepcion de la constante. Criterio de AIC
méas pequefio y cumplimiento del no rechazo en ambos test de contraste de autocorrelacion
ADF para los residuos.
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Una vez hecho el analisis descriptivo de los parametros, complementamos el estudio con el

analisis gréafico, paraello, se grafica mediante RStudio, los dos test de autocorrelacion de los
residuos del modelo. Los resultados son los siguientes: Figura 20

ACF of Squared Standardized Residuals ACF of Standardized Residuals
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Vemos que para ningin retardo, ni los residuos, ni los residuos al cuadrado sobrepasan los
limites. Denota que no existe autocorrelacion entre ellos, el modelo ha sido capaz de
eliminarla. Los retardos que salen de las bandas de confianza en la funcién de autocorrelacion
total de los residuos al cuadrado se encuentran en el periodo 18 y 20 aproximadamente, muy
lejos como para tenerlos en cuenta en la interpretacion de los resultados.

Si complementamos el analisis con un estudio de la prediccion de la volatilidad, podemos
observar resultados reveladores. Si realizamos una estimacion condicional, la haremos
usando el conocido método llamado Rolling.

La unica forma de analizar una previsiones compararla con los datos reales, es por ello que
haremos un recorte de 100 observaciones al final de la serie y trabajaremos sobre ésta. Una
vez hecho el recorte, estimaremos estas Ultimas diez observaciones recortadas y
compararemos su resultado con el original.

Con el Rolling Windows iremos prediciendo periodo a periodo a través de las predicciones
anteriores. Es decir, comenzaremos prediciendo “t+1” desde el momento “t”, “t+2” desde la
prediccionde “t+1”y, asi sucesivamente hasta llegar a “t+n” observaciones (En este caso en
concreto hablaremos de 100 observaciones). Al final del recorrido, habremos hecho 100
predicciones, es por ello que tendremos un error calculado para cada una de ellas menos los
cinco ultimos, en el que el mismo programa interrumpe su calculo.
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En la figura 23 podemos ver los resultados, la linea roja nos indica la tendencia de la
prediccién de los rendimientos con sus respectivos niveles de significacion y lo amarillo el
intervalo de confianza. Si lo observamos, vemos como se mezcla con los valores absolutos
de los rendimientos con el objetivo de ver si existe una relacion causal entre las variaciones
de los rendimientos futuros y la volatilidad predicha. Volvemos a ver cémo la prediccion es
capaz de seguir una dindmica pareja a la realidad, captando los picos, pero no de la misma
intensidad o magnitud, es interesante ver como se perfilan ambas siluetas (evolucion seriey
prediccion)
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8. Conclusiones.

Con todo lo visto en las paginas del estudio, el lector deberia cerciorarse de que finalmente
se ha sido capaz de establecer una relacion comparativa entre dos metodologias en la toma
de decision, aplicadas a una serie de datos historicos pertenecientes al indice Nasdaq — 100.

En primer lugar, la metodologia Neuro-Fuzzy con bases establecidas en la Logica Difusa, es
capaz, una vez testado y comprobado, de predecir con un RMSE de 0,018. La misma serie,
tratada mediante la metodologia de modelos autorregresivos Box-Jenkins, la cual no
incorpora ningn mecanismo, ni elemento borroso, lo hace con un error de 0,028.

La conclusion es clara a la vez que reveladora, se puede ver que los modelos de prediccion
basados en la neuro-difusa, concretamente ANFIS, la red adaptativa que representa la
implementacion del modelo de inferencia difuso Takagi-Sugeno, sera capaz de establecer
una mejor prediccion futura del comportamiento de dicha serie, que la que es capaz de hacer
la metodologia Box-Jenkins.

Por otro lado, considero que esta comparativa estatica deberia probarse con muchas mas
series, ya que adjetivo dicho resultado como una afirmacion inductiva. Con lo dicho, el
trabajo cumple con las expectativas iniciales, en las que se intuia que la incorporacion de
relaciones borrosas al estudio de series temporales, ayudaria a la prediccion de éstas,
mejorandolas.

Complementariamente, la predicciénen media de la serie mediante Box-Jenkins no capta del
todo lamagnitud del periodo (lo mismo ocurre con el estudio de su volatilidad) pese arealizar
una prediccion bastante adecuada a los hechos reales, ademas, consigue eliminar por
completo la autocorrelacion en los residuos, tras el hallazgo de un modelo adecuado para
media y varianza.

Teniendo en cuenta que la funcion de pertenencia en ANFIS no puede cambiar durante el
entrenamiento (adecuandose asi a la problematica cambiante) y que la prediccion mediante
Box-Jenkins (pese a considerar el efecto del impacto de las noticias) no capta la magnitud
total de la volatilidad de laserie, considero de mejor aplicacion de dichos modelos a periodos
pertenecientes al corto o medio plazo.

Para terminar, considero de total interés futuro el consiguiente estudio de la neuro-fuzzy,
debido a que la logica difusa adhiere un mecanismo de inferencia sobre la incertidumbre,
mientras que las redes neuronales permiten grandes ventajas computacionales, representando
los sistemas de inferencia difusa y optimizando el proceso de codificacion del conocimiento
a traveés de etiquetas linglisticas. Todo esto, escenario adecuado y propicio para la
prediccion, valoraciony toma de decisiones.
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Anexo 1: Teoria de Conjuntos Borrosos

Tal y como se ha indicado en el desarrollo del trabajo, en este apéndice se va a poder entender
de manera mas técnica el origen de la interaccion y teoria de los conjuntos borrosos.

Al considerar un conjunto A, habitualmente "x es un elemento de A " o bien "X pertenece a
A " se indica "x 0 A”. Si todo elemento de A pertenece al conjunto E, se dice que A esta
incluido en E 0 que A es un subconjunto de E. Simbdlicamente A c E. E se denomina
conjunto referencial o universal. La representacion clasica mediante el diagrama de Venn,
hace que se vea de manera mucho mas conceptual [10]

A
.

Figura 21

Si matizamos el concepto de funcién de pertenencia podemos escribir que el concepto de
pertenencia o no de un elemento a un conjunto A puede expresarse numéricamente mediante
lafuncién de pertenencia, también llamada a veces funcion caracteristica. Esta funcion asigna
a cada elemento x del universo de discurso un digito binario (1 0 0) segin x pertenezca o no
al conjunto A: [11]

1 cuandoz € A

pa:X = {0,1} ]| palz) = { 0 cuando z ¢ A

cualquier conjunto A [1 X se puede definir por los pares que forman cada elemento x del
universo y su funcién de pertenencia, expresandose de a la siguiente forma:

A={(X, 1, (X)) VX € X }

En un conjunto clasico se asigna el valor 0 o0 1 a cada elemento para indicar la pertenencia o
no a dicho conjunto. Esta funcion puede generalizarse de forma que los valores asignados a
los elementos del conjunto caigan en un rango particular, y con ello indicar el grado de
pertenencia de los elementos al conjunto en cuestion. A dicha funcion, como arriba se ha
definido, se le denomina funcion de pertenencia y el conjunto por ella definida conjunto
borroso. Esta funcion de pertenencia es definida por pa para un conjunto borroso A,
determinado por el rango de los nimeros entre [0,1], definido de la siguiente manera:

HA = X—)[O,l]

Asi, cualquier elemento x en X tiene grado de pertenencia pa(X) 0 [0,1]. A queda
completamente determinado por:
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A= {00, 00 € X}

A diferencia de un conjunto clasico, los elementos pertenecen o no a €l totalmente, por
ejemplo, un nimero puede pertenecer 0 no a un conjunto determinado, pero no pertenecera
con un determinado grado al conjunto, como se hace en los conjuntos borrosos en donde hay
grados de pertenencia en referencia a un universo local.

Subconjuntos Borrosos
La teoria de subconjuntos borrosos nace en 1965 de la mano de Lotfi Zadeh (1965). [12] Su
solida formulacion mateméatica, asi como su gran aplicabilidad en problemas de ingenieria o
de ciencias sociales, la han convertido en una teoria de gran potencial. Su acierto radica en
admitir cualquier valor dentro del intervalo [0,1] como valor de verdad en una oracién
enunciativa, tal y como hemos podido entender en el trabajo. Considerados dos conjuntos
borrosos, Ay B, podemos determinar que, A sera un subconjunto borroso de B, cuando:
pa(X) < ps (X), Vx eX

En la teoria de los conjuntos clasicos, existen operaciones entre ellos, que se extienden a los
conjuntos borrosos, como: [13]

Negacion

La negacion, también denominada complemento a uno, de un conjunto borroso A con

funcién de pertenencia pa(X), s denotada por A y se define con
M, () =1-p,
Union
La union de dos conjuntos borrosos A y B, sus funciones de pertenencia son pa(x) y ps(X),
respectivamente, el cual puede definirse como un conjunto borroso C= AUB, definida por la
expresion
He (X) = 5 (X) = max{/uA(x)!/uB (X)},VX e X
Que se expresa de manera reducida de la siguiente manera

He = Ha Vv Hg
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Interseccion

La operacion de interseccién de dos conjuntos borrosos Ay B, con funciones de pertenencia
ua(x) y us(X), respectivamente, se define como un conjunto borroso C=A~B cuya funcidn
de pertenencia se relaciona con Ay B de la siguiente forma

He (X) = pp 5 (X) = min{ﬂA(X)'ﬂB(x)}avx e X

Existe también otra forma de escribirla de manera abreviada como:

He = Ha N Hy
Las otras construcciones de la teoria que son esenciales son: [14]
Fijar la inclusion

A B siy solamente si Ox (por todo X)
ua(x)=1 implica pg(X)=1

Fijar la igualdad

A = B siy solamente si Ox (por todo X)
HA(X)=pa(X).

Para terminar la especificacion sobre los conjuntos borrosos, en el trabajo se hace notar la
diferencia entre subconjuntos borrosos discretos y continuos. Con ello se quiere explicar lo
siguiente; se puede escribir cualquier universo discreto en la siguiente forma: [11]

A= 1, (x)/x

xeX

En el campo discontinuo, los posibles valores de la variable objeto de estudio son datos
concretos distanciados entre si. En cambio, si hacemos referencia a los subconjuntos borrosos
continuos:

A= 1 (x)1x

X

Pudiendo la variable en este escenario, tomar cualquier valor comprendido en la referencia
estudiada, evidentemente.

Una vez entendida la base de los conjuntos borroso y subconjuntos, podemos seguir
profundizando en un apartado esencial: los nimeros borrosos. [12]
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Se define un nimero borroso como un subconjunto borroso del referencial de los reales (E =
R) tal que la funcion de pertenencia cumple las siguientes condiciones:

e Existe como minimo un valor x tal que z; (X) =1

o a0 (8)=min(u (%), 14 (X,)) VX, X, €R i VS € [X,, X, ]
*  M; esuna funcion continua en casi todos los puntos de R

. |Im,uA (x)=0vy |Im,uA (x)=0

X—=>0 X —>-o0

Una forma de visionar un nimero borroso consiste en representar graficamente su funcion
de pertenencia en unos ejes de coordenadas donde en el eje de abscisas situamos los valores
x realesy en el de ordenadas los valores de 1 (X)

En lasiguiente figura se muestra un ejemplo una representacion grafica de un namero borroso
cuya forma se parece a lade un triangulo. Cuando hablamos de un nimero borroso que puede
ser representado por cuatro semirrectas, dos de las cuales seran horizontales en el cero,
hablamos de un ndmero borroso triangular y son nimeros que permiten imaginar
rapidamente un intervalo de valores, asi como de un intervalo de confianza para cada uno de
los valores.

Figura 22

Continuando con los nimeros borrosos triangulares, se demuestra que tienen una funcion
caracteristicadel siguiente tipo:

Osi(x < a)

X~ 8Gita<x <h)
b-—a

i (X) = c—x
——si(b<x<
C_bSI( X<c¢)

Osi(x >c)
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Vemos asi que el hecho de que los valores a, b, y ¢ sean a<b<c, hacen caracterizar el nimero
borroso triangular y permiten escribir el subconjunto borroso triangular de la siguiente
manera:

A = (a, b, ¢), tal como sefialabamos en las paginas correspondientes en el trabajo, pero con
notacion diferente, recordamos; A = (a1l, a22, as3)°

® Tal y como se puede observary relacionar con el contenido de la paginals
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Anexo 2: Codigo R

O oW Jo Ul WK

I S R Y e e e e
WN R OW®OJoyUld WN P O

24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.

35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44 .
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.

#NASDAQ-1004#

install.packages ("tseries")

library (tseries)

install.packages ("car")

library (car)

install.packages ("urca")

library (urca)

install.packages ("forecast")

library (forecast)
install.packages ("fGarch")
library (fGarch)
install.packages ("rugarch")
library (rugarch)
install.packages ("quantmod")
library (quantmod)
install.packages ("stochvol")
library (stochvol)
install.packages ("mvtnorm")
library (mvtnorm)

setwd ("~/RStudio™)

datos macro<-read.table (""NDX.csv", header=TRUE, sep=",")

getSymbols (""NDX", src="'yahoo', from="1999-01-11", to="2002-
01-11")

NASDAQ<-NDX [, 6]

rendNASDAQ<-diff (1log (NASDAQ) )

length (rendNASDAQ)

names (NASDAQ)

Dates<-as.Date (rownames (zoo (NASDAQ) ) )

NASDAQ<-as.numeric (NDXSNDX.Adjusted)

names (NASDAQ)

length (NASDAQ)

par (mfrow=c(1l,2), font=2, font.lab=4, font.axis=2,las=1)

plot (Dates,NASDAQ, type="1", col="blue",main="Grafico 1-
Precios de cierre del Nasdaqg" )

#Estadisticos béasicos
mean (NASDAQ)

sd (NASDAQ)

min (NASDAQ)

max (NASDAQ)

skewness (NASDAQ)
kurtosis (NASDAQ)
summary (NASDAQ)
#JARQUE BERA
normalTest (NASDAQ, method="jb")
basicStats (NASDAQ)

#Histograma para NASDAQ

par (mfrow=c(1l,2), font=2, font.lab=4, font.axis=2, las=1)
hist (NASDAQ)

hist (NASDAQ,nclass=50,col="steelblue")
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52.
53. par (mfrow=c(1l,2), font=2, font.lab=4, font.axis=2, las=1)
54. acf (NASDAQ, ylim=c (-1,1) ,main="NASDAQ")
55. pacf (NASDAQ, ylim=c(-1,1) ,main="NASDAQ")
56.
57. Box.test (NASDAQ, lag = 1, type = c("Ljung-Box")
58. Box.test (NASDAQ, lag = 5, type = c("Ljung-Box")

( )
( )
59. Box.test (NASDAQ, lag 10, type = c("Ljung-Box"))
( )
( )

60. Box.test (NASDAQ, lag = 15, type = c("Ljung-Box"))

61. Box.test (NASDAQ, lag = 20, type = c("Ljung-Box"))

62.

63. #Contraste de Dicker y Fuller

64 . help (ur.df)

65. NASDAQ.df<-ur.df (NASDAQ, type = c("none"), selectlags =
c ("BIC") )

66. summary (NASDAQ.df)

67. NASDAQ.df<-ur.df (NASDAQ, type = c("none"), lags=5)

68. summary (NASDAQ.df)

69.

70. #Contrastes de raiz unitaria con el test de Phillips-Perron

71. NASDAQ.pp<-ur.pp (NASDAQ, type = c("Z-tau"), model =
c("constant"), lags = c("short"))

72. summary (NASDAQ.pp)

73. NADSAQ.pp<-ur.pp (NASDAQ, type = c("Z-tau"), model =
c("constant"), lags = c("long"))

74. summary (NASDAQ.pp)

75.

76. #Contraste KPSS

77 . NASDAQ. kpss<-ur.kpss (NASDAQ, type = c("tau"), lags =
c ("short"))

78. summary (NASDAQ. kpss)

79. NASDAQ. kpss<-ur.kpss (NASDAQ, type = c("tau"), lags =
c("long"))

80. summary (NASDAQ. kpss)

81.

82. length (NASDAQ)

83. length (diff (log (NASDAQ) ) )

84. diff (log (NASDAQ))

85.

86. rendNASDAQ.df<-ur.df (diff (log (NASDAQ) ), type=c ("none"),
selectlags = c("BIC"));

87. summary (rendNASDAQ.df) #El segundo contraste lo haremos sin
constante

88. rendNASDAQ.df<-ur.df (diff (log (NASDAQ) ),
type=c ("drift"),selectlags = c("BIC"))

89. summary (rendNASDAQ.df)

90.

91.

92. plot (NASDAQ)

93. plot (NASDAQ.df) #vemos si existe autocorrelacion en los
residuos.

94 . plot (rendNASDAQ.df)

95.

96. #Aplicacién PP a lo rendimientos

97. rendNASDAQ.pp<-ur.pp (diff (log (NASDAQ)), type = c("Z-tau"),
model = c("constant"), lags = c("short"))

98. summary (rendNASDAQ.pp)
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99. rendNASDAQ.pp<-ur.pp (diff (log (NASDAQ)), type = c("Z-tau"),
model = c("constant"), lags = c("long"))
100. summary (rendNASDAQ.pp)
101.
102. #Aplicacién KPSS a los rendimientos
103. rendNASDAQ. kpss<-ur.kpss (diff (log (NASDAQ)), type = c("mu"),

lags = c("short"))

104. summary (rendNASDAQ. kpss)

105. rendNASDAQ. kpss<-ur.kpss (diff (log (NASDAQ)), type = c("mu"),
lags = c("long"))

106. summary (rendNASDAQ. kpss)

107. plot (rendNASDAQ. kpss)

108.

1009. rendNASDAQ<-diff (log (NASDAQ) ) ; head (rendNASDAQ)

110. length (rendNASDAQ)

111.

112.

113. #ESTUDIO DE LOS RENDIMIENTOS O RESIDUOS

114. sd (rendNASDAQ)

115. min (rendNASDAQ)

116. max (rendNASDAQ)

117. skewness (rendNASDAQ)

118. kurtosis (rendNASDAQ)

119. summary (rendNASDAQ)

120. normalTest (rendNASDAQ, method="jb")

121. basicStats (rendNASDAQ)

122.

123. #histograma de los rendimientos de BHP

124. par (mfrow=c(1l,2), font=2, font.lab=4, font.axis=2, las=1)

125. hist (rendNASDAQ)

126. hist (rendNASDAQ, nclass=50,col="steelblue")

127.

128. #Histograma de los rendimientos

129. par (mfrow=c(1l,2), font=2, font.lab=4, font.axis=2, las=1)

130. help ("curve")

131.

132. #NORMAL

133. hist (rendNASDAQ, breaks=20, freg=F, main = 'Histograma de los
rendimientos')

134. curve (dnorm (x, mean=mean (rendNASDAQ), sd=sd(rendNASDAQ)),
col=2, add=T)

135. qgPlot (rendNASDAQ, envelope=F) #normal

136.

137.

138. #TSTUDENT

139. hist (rendNASDAQ,breaks=20, fregq=F, main = 'Histograma de los
rendimientos')

140. curve (dstd (x, mean=mean (rendNASDAQ), sd=sd(rendNASDAQ) ),
col=2, add=T)

141. ggPlot (rendNASDAQ, distribution="t", df=5, envelope=F)

142.

143. ggnorm (rendNASDAQ)

144. ggline (rendNASDAQ,datax = FALSE)

145.

146. ggnorm (rendNASDAQ)

147. ggline (rendNASDAQ,datax = FALSE)

148.
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rendNASDAQ")

pacf (rendNASDAQ, ylim=c(-1,1) ,main="rendNASDAQ")

acft (rendNASDAQ2, ylim=c (-1, 1) ,main="rendNASDAQ1")
pacf (rendNASDAQ2,ylim=c(-1,1) ,main="rendNASDAQL")

#Autocorrelacidén de los rendimientos
type = c("Ljung-Box")
v

lag =
lag
lag =
lag

S,

10,
15,
20,

type

type =

type

c ("Ljung-Box"
c ("Ljung-Box"
c ("Ljung-Box"

#Autocorrelacién de los rendimientos al cuadrado
c ("Ljung-Box")

lag

lag =

lag
lag

S

10,
15,
20,

type

type
type

type =

c ("Ljung-Box"
c ("Ljung-Box"
c ("Ljung-Box"))

#IDENTIFICACION Y DIAGNOSIS MODELO PARA LA MEDIA

)
)
)
)

)
)
)

)
)
)
)

par (mfrow=c(1,2), font=2, font.lab=4, font.axis=2, las=1)
acf (rendNASDAQ, ylim=c (-1, 1) ,main="rendNASDAQ")
pacf (rendNASDAQ, ylim=c (-1,1) ,main="rendNASDAQ")

lag
lag

lag
lag
lag
lag
lag
lag

4

4

S w N

4
S
10,

15,
20,

order

type =
type

type
type
type

type =

type
type

(¢
©
c
c
(¢

"Ljung-Box")
"Ljung-Box")
"Ljung-Box")
"Ljung-Box")
"Ljung-Box")

(
(
(
(
(
€
c ("Ljung-Box"
€

("Ljung-Box") )

)

)
)

pnorm (c (abs (model3S$coef) /sqrt (diag (model3$var.coef))),

par (mfrow=c (1,2), font=2, font.lab=4, font.axis=2, las=1)

acf (model3$residuals,ylim=c(-1,1),main="residuosarma (1l,1)"
pacf (model3Sresiduals, ylim=c (-1,1),main="residuosarma (
lag
lag

lag

4

r
r

149. #prueba para NASDAQ

150. rendNASDAQ<-diff (1log (NASDAQ) )

151. acf (rendNASDAQ, ylim=c (-1, 1) ,main="

152.

153.

154. rendNASDAQ2<-diff (log (NASDAQ) ) ~2

155.

156.

157.

158.

159. Box.test (rendNASDAQ,

160. Box.test (rendNASDAQ,

1lo6l. Box.test (rendNASDAQ,

162. Box.test (rendNASDAQ,

163.

164.

165. Box.test (rendNASDAQ2,

166. Box.test (rendNASDAQ?2,

167. Box.test (rendNASDAQ2,

168. Box.test (rendNASDAQ?2,

169.

170.

171. win.graph (width=8, height=5)

172.

173.

174.

175.

176. Box.test (rendNASDAQ,

177. Box.test (rendNASDAQ,

178. Box.test (rendNASDAQ,

179. Box.test (rendNASDAQ,

180. Box.test (rendNASDAQ,

181. Box.test (rendNASDAQ,

182. Box.test (rendNASDAQ,

183. Box.test (rendNASDAQ,

184.

185.

186. #arma (1,1)

187. model3 = arima (rendNASDAQ,
TRUE)

188. model3

189.
mean=0, sd=1, lower.tail=FALSE)

190.

191. pl=c(l, -model3Scoef[1:2]);pl

192. roots=polyroot (pl)

193. Mod (roots)

194.

195. tsdiag (model3)

196. win.graph (width=8, height=5)

197.

198.

199.

200. Box.test (model3Sresiduals,

201. Box.test (model3Sresiduals,

202. Box.test (model3Sresiduals,

203. Box.test (model3Sresiduals,
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type = c("Ljung-Box"
type = c("Ljung-Box
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204. Box.test (model3Sresiduals, lag = 5, type = c("Ljung-Box"))

205. Box.test (model3Sresiduals, lag = 10, type = c("Ljung-Box"))

206. Box.test (model3Sresiduals, lag = 15, type = c("Ljung-Box"))

207. Box.test (model3Sresiduals, lag = 20, type = c("Ljung-Box"))

208.

209. ggnorm (model3Sresiduals)

210. ggline (model3Sresiduals, datax = FALSE)

211. plot (model3$residuals)

212. title (main="Gra&fico de los residuos")

213. normalTest (model3Sresiduals, method="jb")

214. ggnorm (model3S$residuals)

215. ggline (model3residuals, datax = FALSE)

216. plot (model3Sresiduals)

217. title (main="Grafico de los residuos")

218. normalTest (model3$residuals,method="jb")

219.

220. #Prediccidn

221. serie2<-ts (rendNASDAQ[1:653],)

222. length (serie?2)

223. length (rendNASDAQ)

224. festimamos el modelo de nuevo

225. model = arima(serie2, order = c(1,0,1),include.mean = TRUE)

226. model

227. pnorm (c (abs (modelS$Scoef) /sgrt (diag (modelSvar.coef))), mean=0,
sd=1, lower.tail=FALSE)

228. # predecimos

229. serie2f<-predict (model,n.ahead=100)

230. show (serie2f)

231. ts.plot (serie2fSpred)

232. ts.plot (rendNASDAQ[653:752],serie2fSpred, col=1:2)

233. length (rendNASDAQ)

234. # Evaluacidén capacidad predictiva

235. errors<-rendNASDAQ[653:752]-serie2fSpred

236. ts.plot (rendNASDAQ[653:752] -serie2fSpred, col=1)

237. egm<-sum (errors*errors) /100

238. reqm<-eqm” (.5)

239. eam<-sum (abs (errors)) /100

240. epam<-sum (abs (errors) /abs (rendNASDAQ[653:752])) /100

241. eqm

242. reqm

243. eam

244, epam

245, predicciones<-matrix (0, nrow=1,ncol=1)

246. prediccion<-function (s)

247. {

248. rendNASDAQ<-ts (rendNASDAQ[1: (653+1)],)

249. model = arima (rendNASDAQ, order=c(1,0,1),
include.mean=TRUE)

250. rendNASDAQ<-predict (model, n.ahead=1)

251. prediccion<- (rendNASDAQSpred)

252. }

253. for (i in 0:100)

254. {

255. predicciones<-rbind (predicciones,prediccion (1))

256. }

257. predicciones<-predicciones[-1] #quitamos el 0 incial.

258. predicciones<-ts (predicciones, start=653, end=752)
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259. ts.plot (rendNASDAQ[653:752],predicciones,col=c('gray0', 'dodge
rblue'), lwd=3, main='Prediccidédn Recursiva vs. Observacidén Real')

260. legend ("bottomleft", c("Obs. Real","Prediccidén"), lty=c(l,1),
col=c('gray0', 'dodgerblue'), lwd=3)

261.

262. # Evaluacidén capacidad predictiva

263. errors<-rendNASDAQ[653:752] -predicciones

264 . ts.plot (errors, col=2)

265. egml<-sum (errors*errors) /100

266. reqgqml<-eqgm” (.5)

267. eaml<-sum(abs (errors)) /100

268. epaml<-sum (abs (errors) /abs (rendNASDAQ[653:7521)) /100

269. egml

270. regml

271. eaml

272. epaml

273.

274 . ##ESTUDIO DE UN MODELO PARA LA VARIANZA

275. #EGARCH

276.

277 . #distribucidén t-student

278. specl=ugarchspec (variance.model=1ist (model="eGARCH",
garchOrder = c(1,1)), mean.model=list (armaOrder=c(1l,1)),
distribution.model = "std")

279. ml2=ugarchfit (spec=specl,data=rendNASDAQ)

280. ml2

281. plot (ml2)

282.

283. #Obtencidén de la volatilidad estimada y los residuos

284 . #NASDAQ

285. v = sigma (ml2)

286. v=ts (v, frequency=250, start=c(1999,1)) #start: enero del 2012

287. plot (v, xlab='year',ylab="'vol',type="'1",ylim=c (0, .05))

288. write.table(v,file = "volatility.csv", sep = ";")

289.

290. v = sigma(ml2) # Obtain volatility

291. resi=residuals (ml2, standardize=T) # Standardized residuals

292. vol=ts (v, frequency=250,start=c(1999,1))

293. res=ts (resi, frequency=250, start=c(1999,1))

294 . par (mfcol=c(2,1)) # Show volatility and residuals

295. plot (vol, xlab="'year',ylab="volatility', type='1l",ylim=c (0, .05)
)

296. plot (res, xlab="'year',ylab="st. resi',type='1")

297. par (mfcol=c(2,2)) # Obtain ACF & PACF

298. acf (resi, 1ag=20)

299. pacf (resi, lag=20)

300. acf (resi”2, 1ag=20)

301. pacf (resi”2, 1ag=20)

302.

303. #DIAGNOSIS

304. Box.test (resi”2, lag=1, type='"Ljung"')

305. Box.test (resi”2,lag=2, type="'Ljung"')

306. Box.test (resi”2, lag=3, type='Ljung"')

307. Box.test (resi”2,lag=4, type="Ljung"')

308. Box.test (resi”2, lag=5, type="Ljung"')

309. Box.test (resi”2,lag=10, type='Ljung')

310. Box.test (resi”2,lag=15, type="'Ljung')
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311. Box.test (resi”2, 1lag=20, type="'Ljung')

312.

313.

314. #opcid 3 (volatilidad y rendimientos Jjuntos)

315.

316. v = sigma (ml2) # Obtain volatility

317. par (mfcol=c(2,1)) # Show volatility and returns

318. plot (v,xlab="year',ylab="'volatility',type='1l",ylim=c (0, .05))

319. plot (dates, rendNASDAQ, xlab="year', ylab="returns', type='1")

320.

321.

322. #COMPARARACION VOLATILIDAD CON LOS RENDIMIENTOS

323. #NASDAQ

324. returnsabs=abs (rendNASDAQ)

325. time = data.frame (v)

326. time2=data.frame (returnsabs)

327. v = sigma (ml2) #para obtener la volatilidad estimada

328. v=ts (v, frequency=250, start=c(1999,1))

329. plot (v, xlab="'year',ylab="vol', type="'1",ylim=c (0, .05))

330. write.table(v,file = "volatility.csv", sep = ";")

331. ts.plot (time2, gpars= list (xlab="time", ylab=",", col =
1l:ncol (time)))

332. legend ("topleft", c("returnsabs","v"), lty=c(l,1),
col=c ("black", "red"))

333.

334. #NASDAQ MODELO EGARCH (Asimétrico)

335. ni=newsimpact (z = NULL, ml2)

336. plot (ni$zx, niS$zy, ylab=niSyexpr, xlab=niS$xexpr, type="1",
main = "News Impact Curve")

337.

338. #PREDICCION

3309. #NASDAQ ROLLING

340. specl=ugarchspec (variance.model=1ist (model="eGARCH",
garchOrder = c(1,1)), mean.model=list (armaOrder=c(1,1)),
distribution.model = "std")

341. ml8=ugarchfit (spec=specl,data=rendNASDAQ, out.sample = 100)

342. forc = ugarchforecast (ml8, n.ahead=100, n.roll= 100)

343. fpm (forc) summary measures else will return NA

344, sigma (forc)

345. fitted(forc)

346. par (mfcol=c(1,2))

347. plot (forc)

348. plot (forc,which="all")
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Anexo 3: Leyenda

Figura [1]: Cronologia historica Fuzzy Logic, extraida de [5]

Figura [2]: Matriz booleana borrosa, extraida de [5]

Figura [3]: Matriz asimétrica de relaciones, extraida de [5]

Figura [4]: Matriz simétrica de relaciones, extraida de [5]

Figura [5]: Cuadro resumen de relaciones entre elementos del referencial E, extraida de [5]
Figura [6]: Funcionamiento aplicacién Neuro — Fuzzy, extraida de [6]

Figura [7]: Cuadro resultados tras aplicacion de mecanismos de inteligencia, extraida de [6]
Figura [8]: Precios a cierre de la serie escogida en Nasdaq-100, elaboracion propiaen R
Figura [9]: Funcion de Autocorrelacion total de la serie, elaboracién propiaen R

Figura [10]: Cuadro resumen de los elementos principales de la serie, elaboracion propia
Figura [11]: Histograma de la serie de Nasdag-100, elaboracién propiaen R

Figura [12]: Funciones de Autocorrelacion parcial y total de los rendimientos de la serie,
elaboracion propiaen R

Figura [13]: Funciones de Autocorrelacion parcial y total, al cuadrado, de los rendimientos
de laserie, elaboracion propiaen R

Figura [14]: Cuadro de resultados del test L-Jung box para los rendimientos de la serie,
elaboracion propia

Figura [15]: Cuadro de resultados del test L-Jung box para los rendimientos al cuadrado de
la serie, elaboracion propia

Figura [16]: Histograma de la serie de rendimientos, elaboracion propiaen R

Figura [17]: Evolucion tedrica de los rendimientos siguiendo una T-Student, elaboracién
propiaen R

Figura [18]: Funciones de Autocorrelacion parcial y total de los rendimientos, una vez
diferenciados y modelizados, elaboracion propiaen R

Figura [19]: Gréfico prediccidnrecursiva de la serie de rendimientos, elaboracién propia R
Figura [20]: Resultados tras el test de autocorrelacion a los residuos del modelo,
elaboracién propiaen R

Figura [21]: Diagrama de Venn, explicativo conjuntos borrosos extraida de [10]

Figura [22]: Grafico explicativo nimero borroso triangular, extraida de [12]

Figura [23]: Prediccion condicional, método Rolling, elaboracién propiaen R

51



Modelos de Prediccion de indices de Mercados de Valores
mediante el uso de la Ldgica Difusa Alejandro Bustelo

9. Referencias.

[1] MUNERA, S., MORENO, J., ESCOBAR. (2013). A Technical Analysis Indicator Based On
Fuzzy Logic

<https://ac.els-cdn.com/S1571066113000054/1-s2.0-S1571066113000054-main.pdf?_tid=26480f13-aal3-
436f-8ea9-596a9h56 1b5c&acdnat=1527609885 al5c52be626e79689d42b4bcdbcab952> [Consulta: 2018]

[2] HERNAN MORELLO, J. (2015). Légica Borrosa aplicada a las finanzas. Valuacién de
proyectos.

<http://www.jatic2015.ucaecemdp.edu.ar/trabajos/1.8.Logica_Borrosa_aplicada_a las_finanzas._Valuacion_
de_proyectos.pdf>
[Consulta: 2018]

[3] GiL-ALusa, J. (1999). Elementos para una Teoria de la Decision en la Incertidumbre.
Editorial Milladoiro. Espafia

[4] BETANCUR GUTIERREZ, JC. (2006). Aplicacion de los Conjuntos Borrosos a las Decisiones de
Inversion.

<https://repository.eafit.edu.co/handle/10784/7689>
[Consulta: 2018]

[5] ALvaRez VizcARRA, G. (2014). Ldgica Borrosa, efectos olvidados y exposicion al riesgo
cambiario.

<https://www.researchgate.net/profile/Gumaro_Vizcarra/publication/309155771_Logica Borrosa_Efectos Ol
vidados_y Exposicion_al_riesgo_cambiario/links/58016bd008ae1c5148c9fe77/Logica-Borrosa-Efectos-
Olvidados-y-Exposicion-al-riesgo-cambiario.pdf>

[Consulta: 2018]

[6] ABRAHAM, A., NINAN SAJITH, P., SARATCHANDRAN, P. (2004). Modeling Chaotic Behavior of
Stock Indices using Intelligent Paradigms.

https://pdfs.semanticscholar.org/1513/861593c470827367229c09c500af 7a746abb.pdf >
[Consulta: 2018]

[7] BusTeLo DE LA CASA, A. (2017). Andlisis de Modelo en Series Financieras. Trabajo.
Barcelona: Universitat de Barcelona

[8] KauFmANN, A., GIL-ALUJA, J. (1991). Nuevas técnicas para la direccion estratégica.
Universitat de Barcelona Editors. Espaiia.

[9] GiL-ALula, J. (1990). Las matemadticas del Azar y la Incertidumbre. Centro de Estudios
Ramon Areces S.A. Espaifa.

52


https://ac.els-cdn.com/S1571066113000054/1-s2.0-S1571066113000054-main.pdf?_tid=26480f13-aa13-436f-8ea9-596a9b561b5c&acdnat=1527609885_a15c52be626e79689d42b4bcdbcab952
https://ac.els-cdn.com/S1571066113000054/1-s2.0-S1571066113000054-main.pdf?_tid=26480f13-aa13-436f-8ea9-596a9b561b5c&acdnat=1527609885_a15c52be626e79689d42b4bcdbcab952
https://pdfs.semanticscholar.org/1513/861593c470827367229c09c500af7a746abb.pdf

Modelos de Prediccion de indices de Mercados de Valores
mediante el uso de la Ldgica Difusa Alejandro Bustelo

[10] L. LAzzAri, L., A. M. MACHADO, E., H. PEREz, R. (1999). Los Conjuntos Borrosos: Una
Introduccion.

<https://dialnet.unirioja.es/serviet/articulo?codigo=2469891>
[Consulta: 2018]

[11] BAsiL M, ALH., Diaz NAFRiA, JM. (2010). Fuzzy Logic.

<http://glossarium.bitrum.unileon.es/Home/logica-borrosa>
[Consulta: 2018]

[12] RONDOS CAsAs, E., FARRERAS NOGUER, MA., LINARES MUSTAROS, S. (2015). E/ Numero Borroso
Triangular “Ratio Acid-Test Minima”.

<http://bibliotecadigital.econ.uba.ar/download/cuadcimbage/cuadcimbage_n18_03.pdf>
[Consulta: 2018]

[13] RAMIREZ PEREZ, N., LAGUNA ESTRADA, M. (2012). La Idgica borrosa: conjuntos borrosos,
razonamiento aproximado y control borroso.

<http://pistaseducativas.itc.mx/wp-content/uploads/2013/01/6-RAMIREZ-PE-100-55-65.pdf>
[Consulta: 2018]

[14] WATKINS, T. Légica Confusa: La I6gica de conjuntos borrosos.

<http://www.applet-magic.com/fuzzysetssp.htm>
[Consulta: 2018]

[15] CoRREA-HENAO, GJ., MONTOYA SUAREZ, LM. (2012). Aplicacién del Modelo ANFIS para
Prediccion de Series de Tiempo.

<http://www.funlam.edu.co/revistas/index.php/lampsakos/article/view/927/1024>
[Consulta: 2018]

[16] Bravo Narvaéz, YL., Garcia Vélez, DA (2002). Estudio y aplicacion de los modelos ANFIS
de MATLAB.

<http://bibdigital .epn.edu.ec/handle/15000/5463>
[Consulta: 2018]

53


https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=2469891
http://pistaseducativas.itc.mx/wp-content/uploads/2013/01/6-RAMIREZ-PE-100-55-65.pdf
http://www.applet-magic.com/fuzzysetssp.htm
http://www.funlam.edu.co/revistas/index.php/lampsakos/article/view/927/1024
http://bibdigital.epn.edu.ec/handle/15000/5463

