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Resumen

En egte trabgo se presenta la metodologia bootstrgp como una dternativa para
congruir intervalos de prediccion en series tempordes cuando las hipdtess usudes de
los métodos clasicos no son sostenidas por los datos, o cuando d tamafio muestra no es
auficientemente elevado para garantizar los resultados asintéticos que dichos métodos
ofrecen.

Aungque exigen diferentes revisones de la metodologia bootstrap para series
temporales [véase, por gemplo, Li y Maddada (1996) y Cao (1999)], este articulo
proporciona un estudio de los méodos bootstrap cuando las series andizadas son
heterocedésticas, haciendo especid énfads en la prediccion de modeos
heterocedésti cos condicional mente autorregresivos (ARCH).

Por Ultimo, se presenta un estudio empirico sobre d indice IBEX-35 con datos
diarios desde 1992 hasta 1998 y se compara la metodologia bootstrap con los méodos
tradiciondes utilizados en la congruccion de intervalos de prediccion. En los modelos
de rentabilidad-riesgo de tipo GARCH-M la prediccion bootstrgp muestra un excelente

comportamiento en € corto y medio plazo.
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1. Introduccion

Los métodos edadigticos clasicos se gpoyan en modeos mateméticos de
naturaeza estocadtica, de td forma que los resultados que de dlos se derivan requieren,
en muchas ocasiones, complgos desarrollos anditicos, 1o que ha supuesto un obstéculo
para su Uutilizacion comprensva en muchas &eas cientificas. Ademas, dichos desarrollos
se basan en hipdtesis que algunas veces no son soportadas por los datos o se obtienen
resultados asintéticos que no son Vvdidos cuando d tamaio muestra no es
suficientemente eevado.

Efron (1979) introduce la metodologia bootstrap para estimar las distribuciones
de agunos estadigticos cuando € tamafio muestra es pequefio 0 las expresones de
dichas didribuciones son anditicamente intratables. Desde entonces numerosos autores
han desarrollado métodos bootstrap para diversos procedimientos inferencides, taes
como modelos de regresion, datos censurados, construccion de intervalos de confianza,
estimacion de parametros, ...

Los méodos bootstrap se basan en la reproduccion de los datos originaes
mediante un remuestreo. S nuestras observaciones tienen una  edtructura de
dependencia, ésta debe estar reflgada en los nuevos datos. Por lo tanto, los métodos
vaiaan en funcion de la edructura tempora exigente y como éta se reflge en d
objetivo a perseguir: estimacidn o prediccion.

Li y Maddala (1996) presentan una revison de métodos bootstrap para series
tempordes homocedagticas donde andizan diferentes problemas inferencides
edimacion, contraste de hipétesis, sdeccion de modeos, ... Cao (1999) hace una
revisén de méodos bootstrap para estimacion y prediccion de series homocedadticas
haciendo especid énfasis cuando la estructura temporal es generd, es decir, no asume
ninguna forma paramétrica y debe ser edtimada mediante técnicas de suavizacion no
paramétrica.

Este trabgjo es una breve introduccion de los méodos bootstrap que se han
planteado para la congtruccion de intervalos de prediccion en @ contexto de series de
tiempo con una estructura tempora paramétrica pero admitiendo que los errores pueden
ser heterocedésticos. En particular, se presentan métodos bootstrap para modelos ARCH
y sus generdizaciones, que son utilizados primordidmente cuando se andizan series

financieras.



El esquema de trabgo sera € dguiente en la seccidon 2, se presenta la idea
general dd méodo bootstrap. En la seccion 3, se introduce los méodos bootstrap
utilizados en la prediccion de procesos ARMA y se generdizan, en la Sguiente seccion,
ad cao en que las varianzas condiciondes siguen un proceso ARCH. Ademas, se
presenta un méodo bootstrap para la construccion de intervalos de prediccién cuando
trabgiamos con modelos ARCH-M. Findmente, en la seccidén 5 se presenta un estudio
sobre @ exceso de rentabilidad del IBEX 35, donde se aborda € problema de existencia
de prima de riesgo. En esta seccién se gplicaran los méodos bootstrap presentados
anteriormente y sus resultados se comparan con los obtenidos mediante méodos

paramétricos.

2. El método bootstrap

El bootstrap, como d jackknife, son dos méodos de remuestreo para estimar o
aproximar la distribucion muestrd del estadistico 0 sus caracterigticas. El bootstrap se
basa en d principio de sudtitucion y en la aproximacion numérica. Sea F la funcion de
digribucion de una variable poblaciond X, y obtenemos una muestra deatoria
X =(X,,X,,...,X,) paa estudiar dguna variable desoria de interés R= R(X,F). H
principio de suditucion nos lleva a definir € correspondiente estadistico con la misma
forma funciond, pero consderando la muedtra aeatoria observada como una nueva
poblacion y la funcién de didribucion F, que es desconocida, es sudituida por la
funcion de distribucion empirica congtruida a partir de la muestra, es decir, d estadistico
considerado serd R= R(X, F,).

De eda forma, a partir de la distribucion empirica de la muestra podemos
obtener atificiadmente una serie de muesras X' de observaciones independientes e
idénticamente didribuidas de tamafio m (no tiene por qué coincidir con € tamafio
inicia). Por lo tanto, cada muestra bootstrap X° consta de agunos vaores de la
muestra inicid que han ddo extraidos eguiprobablemente en un muestreo con
reemplazamiento.

El méodo puede sr generdizado facilmente a Stuaciones donde tenga més
informacién sobre la distribucion poblaciond. Por gemplo, S conocemos que la

distribucion poblaciona F pertenece a una determinada familia paramétrica F, bastaria

congruir € edadigtico pero utilizando como funcion de distribucion F., donde o] €s un



edimador de . Este método es denominado bootstrap paramétrico. S sabemos que la
digtribucion poblaciond es continua podemos utilizar una perspectiva més generd
utilizando técnicas no paramélricas. En este caso, @ edadistico seria construido
utilizando como funcion de distribucion F = F *K,, donde K,es una funcion kernd

(para nuestro objetivo es una funcion de densdad) y * denota la convolucion entre
ambas funciones

Fu) =F,* K, (u) = ¢K,(x- u)F,(du)
Esto es equivaente a extraer deatoriamente una observacion a parttir de F, y
afiadirle h veces una cantidad aeatoria extraida a partir de la densdad K. Este método
es denominado bootstrap suavizado.

El método bootstrap se describe en los siguientes pasos.
1. Congrur d edimador de la funcion de digtribucion poblaciond, segin se

utilice un bootstrap no paramétrico F,, € paramétrico Fd od suavizado F .

2. Extraer muestras bootstrap, X :(X;,...,X;), que son muestras deatorias
extraidas a partir de lafuncion de digtribucion estimada en € paso anterior.

3. Calcular la version bootstrap del estadisiico , R = R(X",F, | y aproximar la

digtribucion ded egsadistico R por la digribucion en d remuestreo o
distribucion bootstrap de R

Sin embargo, en cudquier aplicacion de este método debemos plantearnos dos
cuestiones esenciaes:

1. ¢Cdmo eslaaproximacion bootstrap? ¢Es correcta asintéticamente?

2. ¢Como podemos calcular la distribucion bootstrap del estadistico?

La primera cuestion es conocida como la vaidez bootstrap, es decir, debemos de
demostrar la condstencia dd método propuesto. Generamente, se comprueba que
dguna digtancia (por gemplo, la distancia de Malows) entre la distribucion bootstrap
de R vy ladigribucion de R tiende a cero cuando € tamaio muestrd tiende a infinito.
Otro aspecto importante es la velocidad de convergencia, para dlo se aplican diferentes
desarrollos asint6ticos (por g emplo, desarrollos de Edgeworth).

La segunda cuestion pone de manifiesto que aunque podemos extraer muestras
de una poblacidon finitay d nimero de remuedtras posibles crece desmesuradamente.
Esto hace imposible que podamos cacular todos los posibles vaores del estadistico
bootstrap R con sus correspondientes probabilidades. En pocos casos es posible



obtener la didribucion tedrica de la digribucion bootstrap pero siempre podemos
gproximarla utilizando € méodo Monte Carlo. La idea es repetir los pasos 2 y 3 dd
esquema del método bootstrap un nimero B suficientemente elevado de veces. Esto nos
permite conocer B valores ded estadistico bootstrap que se utilizan para goroximar la
digribucion de R o0 sus caracterigtices. El nimero B puede ser tan grande como

deseemos con & Unico inconveniente de tener més gasto computaciond.

3. Métodos bootstrap en procesos ARMA

Como s ha vigo en la seccién anterior, la idea origind de bootstrap se
desarrollé en & contexto de datos independientes e idénticamente distribuidos. Cuando
los datos son dependientes, d méodo bootstrap debe reproducir dicha estructura
tempord exisente en lamuedtra origind.

El estudio de méodos bootstrap para series de tiempo y modelos de regresion
dindmicos fue iniciado por Freedman (1984), y en eda Ultima década se han
desarrollado una gran cantidad de procedimientos bootstrap para los modelos mas
utilizados en & andisis de series temporaes.

Dado un proceso estocéstico en tiempo discreto {Y,,t1 Z}, consideramos una
serie de tiempo (Yl,YZ,...,YT) como una observacion dd proceso en indantes
consecutivos. Nuestro objetivo es predecir € vaor futuro del proceso a un horizonte s,

Y,

T+s*

Este puede s para aproximar puntuamente dicho vaor, o lo que es méas
frecuente, para cacular intervdos de prediccion que goortan més informacion d
andida

Stine (1987) propuso & primer método bootstrap para estimar € error cuadrético
medio del predictor lined clasco cuando € proceso es un modelo autorregresvo de
orden p. El méodo se basaba en la obtencion de la funcidon de distribucion empirica de
los errores centrados. A partir de ésta extraia muestras para reproducir un proceso
AR(p) con los pardmetros estimados inicidmente y fijando los primeros p vaores de la
serie. Dada la serie bootstrap se estiman los parametros y se obtiene @ predictor clasico
para evdua d eror cuadrdico medio de dicha prediccion. Repitiendo un ndmero
elevado de veces este proceso podemos aproximar e error cuadrético medio de la
prediccion puntud.
Para la congtruccion de intervalos de prediccion en modelos AR(p), Thombs y

Schucany (1990) propusieron redizar una representacion hacia atrés del proceso para



pogteriormente utilizar la representacion habitual para obtener los vaores futuros. El
esquema de dicho método es € sguiente:
1. Congruir los resdudes de la representacion backward y cdcular la funcion
de digtribucion empirica de dichos erores centrados y reescalados segin
propuso Stine (1987).
2. Extraer los errores bootstrap, € ,a partir de dicha distribucion.

3. Se define la serie backward de la serie fijando los Ultimos p vaores

observados:
Y’ :fAl\(i*+1 +__,+pr\(i’f+p +e i=T-pT-p-1.1
Y =Y i=Tp+1..T

4. Calcular los estimadores de la serie bootstrap.
5. Condruir los resdudes hacia addante de la serie y obtener la funcién de

digtribucion empirica de dichos errores centrados y reescalados.
6. Extraer los errores bootstrap, &, apartir de dicha distribucion.

7. Definir las réplicas bootstrap de los valores futuros.

Y, =fY, 4 Y, +a =18
Y'If+i =YT+i S I £O

8. Repetir un nimero B elevado de veces los pasos 2-7 para gproximar la
digribucion de Y;,.. Los cuantiles correspondientes a esa distribucion serén
loslimites del intervao de prediccion.

Estos autores demodtraron la vadidez asintética de este méodo bootstrap y
redizaron un edudio de smulacion donde lo comparaban con los intervalos clésicos
para diferentes distribuciones y coberturas.

McCullough (1994) sugirié que d méodo percentil de obtener los intervaos de
prediccion no era € més adecuado cuando existe asmetria en @ eror de predicion vy,
por lo tanto, propuso un método de correccion de sesgo. Ademas, advirtié que la
representacion backward utilizada por Thombs y Schucany (1990) no asegura que los
erores sean independientes e idénticamente didtribuidas y utiliz6 un procedimiento mas
sofigticado para obtener dichos errores hacia atrés.

La vaidez asintética ded méodo de Thombs y Schucany (TS) para modelos ARI
fue demostrada por Garcia-Jurado et a. (1995). La idea generd se basa en obtener la

serie diferenciada y aplicar € méodo TS para congrur la réplica bootstrap de la serie



gue tiene la edructura autoregresiva. Podteriormente, se integra para tener réplicas
bootstrap delaserie origind.

Un inconveniente importante del método TS consse en la representacion
backward de la serie, no sdlo por d gasto computacional sino porque no es facil cuando
los procesos no tienen distribucion normal. Cao et d. (1997) proponen un método
dternativo, que es consgente, para condruir intervaos de prediccion sn tener que
redizar réplicas hacia arés de la serie. El méodo se puede describir en los sguientes
pasos.

1. Obtener los resduos forward centrados y reescalados para congruir la

funcion de digtribucion empirica

2. Extraer unamuestradeatoria, a, ,a partir de dicha distribucion.

3. Condruir los vaores futuros bootstrap utilizando como errores la muestra

anterior y las estimaciones inicides de los parametros.

Y, =f. Y 4+ Y, +a =18
Y‘;+i =YT+i S I £0

4. Repetir las etapas anteriores un nimero elevado de veces para gproximar la
ditribucion bootstrap del valor Y, . .

Cao et d. (1997) demostraron la consistencia de este método tanto en e caso de
utilizar la funcién de didribucion empirica de los resduos directamente como en € de
utilizar un bootstrap suavizado, es decir, cuando en la etapa 2 se extrae la muestra a
partir de una suvizacion no paramétrica de la digtribucion.

Otra dternativa a los méodos anteriores se basa en @ estudio del error de
prediccion estandarizado propuesto por Grigoletto (1998). En este trabgo se expresa
dicho error estandarizado como & cociente entre la suma dos variables dedtorias y otra
vaiable aeatoria, que denotamos por A+B y C, respectivamente. La idea consste en
obtener replicas bootstrap de forma separada (debido a la independencia entre las
vaiables) de A y dd vector deatorio (B,C). La distribucién bootstrap del error de
prediccion en d punto X se agoroxima por una media de las evduaciones de la
ditribucion empirica de la variable A en xC, - B;, donde (BJ.,CJ.) es una réplica
bootstrap de (B,C). Grigoletto (1998) muestra un estudio de smulacion donde pone de
manifieto la mgora de este método bootstrap en la goroximacion de las colas de la
digribucion. Sin embargo, no rediza ninguna comparacién con los métodos expuestos
anteriormente.



Findmente, cabe destacar que Pascua, Romo y Ruiz (1998) han propuesto un
método que capta d error de prediccion debido a la incertidumbre en la estimacion pero
gue no es necesaria redizar una representacion backward de la serie. El esquema de
remuestreo para un modelo AR(p) se describe bgjo las sguientes etgpas.

1. Obtener los resduos forward centrados y reescalados para congruir la

funcion de distribucion empirica

2. Extraer unamuestradeatoria, a ,a partir de dichadistribucion.

3. Gengar una srie con la misma edructura AR(p) utilizando los errores

bootstrap y estimar los pardmteros bootstrap de esta serie.

4. Condgruir los vaores bootstrgp futuros utilizando como errores una muestra

obtenida como en la etapa 2 y las estimaciones bootstrap de los parametros.
En edta egpa s fijan los Ultimos p vaores de la serie origind para construir
los valores bootstrap futuros.

5. Repetir las etgpas anteriores un numero elevado de veces para goroximar la

distribucion bootstrap del valor Yy, .

Los autores demuestran la consistencia de este méodo bootstrap no sdlo para

modelos AR sino que extienden estos resultados a caso general de un proceso ARIMA.

4. M étodos bootstrap en procesos ARCH

Los moddos tratados en la seccion anterior se fundamentan en la hipétesis de
homocedagticidad. Sin embargo, cuando andizamos series financieras dicha hipdtesis
ha sdo rechazada y se han planteado modelos de heterocedasicidad condiciondmente
autoregresva. Entre éstos los més utilizados han sdo los moddos ARCH y sus
generdizaciones [véase para una revison Bollerdev, Chou y Kroner (1992) y Bera y
Higgins (1993)]. Estos moddos se formulan para especificar una cierta estructura
temporal a la varianza condiciona. Por lo tanto, los méodos bootstrap deben ser
capaces de reproducir no sdlo la especificacion de la media sno también de la varianza
condiciond.

Migue y Olave (1999a) han demodrado la vdidez asintética de un méodo
bootsrap cuando andizamos una serie que sgue un proceso ARMA(p,g) y cuyos

errores vienen dados segiin un modelo ARCH(r):



& q
yo=afy., +é.'JiXt—i X,
i=1

i=1

;

— 2 _ 9 2

X =2S, COn s, _W+aaixt-i
i=1

z, ~iid F(01)
El método bootstrap planteado es similar d de Cao et d. (1997) pero teniendo en

cuenta @ problema afadido de la heterocedasticidad. El agoritmo propuesto se puede
resumir en las sguientes etapas.

1. Obtener los residuos estandarizados del mode o:

*

2. Extreer una muestra aestoria, {zm}sj:l, a patir de la distribucion empirica

de los residuos estandarizados y centrados.

3. Congruir los vaores bootstrap futuros tanto de la media condiciond como
de lavarianza condiciond.

* — g ~ * oq - * * * *
yT+j - fin+j-i +a‘JiZT+j-iST+j-i + ZT+jST+j
i=1 i=1
*2 or *2 *2 -
S5 =W+ a7z, St con | =12,...,s

donde Y., = Yr.:Zr.; =2, S JEO Y SE, =879 j£1
4. Repetir las etapas 2-3 un nimero elevado de veces para gproximar la
distribucion bootstrap del valor Yy, .

El intervdo de prediccion se cdcula utilizando € méodo percentil, es decir,
condderando los cuantiles muedrales correspondientes d nivel de confianza nomind
determinado. Para la obtencion de los resduos estandarizados se utiliza € método de
etimacion de maxima cuasverosmilitud, por lo que nos libera de imponer hipétess
paramétricas sobre la distribucidn del error condiciona a un paso.

Este mé&odo ha sdo extendido d caso en que la varianza condiciond sea
epecificada como un moddo GARCH(1,1), es decir, cuando la especificacion de la
varianza condiciond viene dada por:



s/ =w+ax’, +bs?,

Migud y Olave (1999b) redizaron un estudio de smulacion donde se
comprobd que los intervalos bootstrap de prediccion eran competitivos incluso bgjo las
hipbtess para las que los intervalos clésicos paramétricos funcionaban. Por supuesto,
cuando la digribucion dd eror edandarizado tenia una digtribucion asmétrica o
leptocrtica, los intervalos bootstrap mostraban un megor comportamiento, tanto en la
gmilitud entre la cobertura red con la cobertura nomind como en la amplitud de los
intervaos. El mé&odo es smilar d anterior con la Unica diferencia en la congtruccion de

los vdores futuros

3. Congtruir los vaores bootstrap futuros tanto de la media condicional como de
lavarianza condiciond.

Y P g - . ..
yT+j - afin+j-i +a‘] T+j-i T+j—i +ZT+jST+j
) i1

2 _ 2 S t2 P
Si3 =W+az?, s.i  +bs? con j=12,...,s

donde Yi,, =y, .2, =2, 9 ] £0y s, =82, d J£1

Findmente, § nuedtro interés en & estudio de series financieras es @ andiss de
rdaciones rentabilidad-riesgo tendremos que utilizar moddos ARCH-M, es decir,
introducir la varianza condiciond como una vaigble regresora en la media ESto
implica la necesidad de plantear un nuevo méodo bootstrap que pueda replicar esta
nueva estructura temporad de dependencia Ademas, en este contexto, € eror de
prediccion a mas de un paso tiene una distribucion asmétrica y con exceso de curtoss,
como puede verse en Migue y Olave (2000). Por lo tanto, los intervalos clasicos de
prediccion no son vdidos y ain tendra mas interés plantear una solucion bgo €
enfoque de la metodol ogia bootstrap.

El método boostrap propuesto trata de generalizar € anterior y se describe en las
sguientes etgpas.

1. Obtener los residuos estandarizados

158 g -~ 0
aJ gytl CB'(| aijt—i—j:
i=0 i=1 1]

5 =

m)|jD>

-1

g . 3.0 Ay n an ~a

donde g j X :§?+éqix'% con SZ=w+aé, +s’,
i=0 i=1 4]



2. Extraer una muestra aestoria, {z;ﬂ.}s .+ @ partir de la distribucion empirica

j:
de los residuos estandarizados y centrados.

3. Condiruir los vaores bootdrgp futuros tanto de la media como de la varianza
condiciond:

€, =2,S;,. con s;

T+s™~ T+s
* _ * _ . L * _ L
donde Yr..i = Yrie i Zres ) =Zrie; S 138y 01, =07, 8 j35l

4. Repetir las etapas 2-3 un nimero eevado de veces para gproximar la
distribucion bootstrap del vaor futuro Y, . .

El intervdo de prediccion se congruye con los cuantiles empiricos de la
digtribucion  anterior. Los estudios de sSmulecion redizados muestran que las
coberturas redes son smilares a las nomindes y que las amplitudes no difieren a las
obtenidas por méodos paraméricos més ofisticados en condiciones donde estos
Ultimos pueden ser caculados. Sin embargo, es necesario un andisis més detdlado
cuando los errores de modelo presenten exceso de curtosis 0 asmetria. La consstencia
dd método se basa en la obtencion de estimadores consstentes de los parametros del
modelo ARCH-M.

5. Estudio empirico

En esta seccidn se aborda @ estudio del exceso de rentabilidad del indice 1bex35
con respecto a las Letras del Tesoro. Los datos son diarios y corresponden desde € 14
de Enero de 1992 hasta 30 de Diciembre de 1998 (1751 observaciones). Nuestro
objetivo es comparar los métodos bootstrap y paramétrico de construccidn de intervalos
de prediccion.

Bl estudio s rediza en tres subperiodos diferentes. El primero de dlos
comprende desde € 14 de Enero de 1992 hasta € 30 de Junio de 1993. El segundo
corresponde del 3 de Enero de 1994 hasta € 28 de Junio de 1996 y, por ultimo, desde €
2 de Enero de 1997 hasta 29 de Junio de 1998. Dichos periodos se han realizado
teniendo en cuenta € comportamiento del indice IBEX 35 (Figura 1). Los dos primeros
son bastante estables mientras que € Ultimo corresponde a una época de descenso de la
tasa de interés por parte del Banco de Espafia, 10 que provocd una gran entrada de
nuevos inversores € mercado de capitdes. En los tres periodos se han identificado los



modelos para la rentabilidad y para la volatilided de la serie, utilizando las funciones de
autocorrelacion y de autocorrelacion parcid. Ademés, se han utilizado los criterios de
informacion de Akake y de Schwarz para sdeccionar l1os modelos. Los dos primeros
periodos se ha especificado como procesos MA(1)-GARCH(1,1) mientras que en €
tercero 2 ha encontrado una relacion dgnificativa entre la rentabilidad media y d
riesgo exigente en € mercado, es decir, hemos sdeccionado un moddo MA(D)-
GARCH(1,1)-M. El moddo genera propuesto esd sguiente:

y, =05/ +0B., +§

qfl..~N(os?)

s/ =w+ae’, +bs/,

donde 1, , es @ conjunto de informacion disponible hasta @ indante t-1. Las
estimaciones se presentan en la Tabla 1.

El objetivo de esta seccidn es comparar los intervalos de prediccion paramétricos
frente a los congtruidos bagjo los méodos bootstrap. Para €lo, la muestra es cambiada en
cada paso afiadiendo una observacion nueva y eiminando la primera. De esta forma €
tamafio muestrd permanece invariable pero tenemos la ventga de obtener un conjunto
de intervalos de prediccion a un horizonte fijo, que nos permite cacular la cobertura
media red, la longitud media con su desviacion tipica, su error cuadrético medio (EMS)
y su error absoluto medio (EAM).

La muestra i-ésmaes (Y, Yi.,,..., Y...,), CON esas observaciones se obtiene la
prediccion a s pasos V;,i..., Y € intervdo de prediccion a un nivel de confianza
fijado: (Lirf (i), Lsup(i)), por lo tanto, se obtiene ¢ error de prediccion e, la cobertura
C(i) y la longitud de intervdo L(i). Dada esa informacion caculamos las siguientes
medidas:
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El estudio se redliza para los tres subperiodos en que ha sdo dividida la serie y
e nimero de muestras, M, es 100. El horizonte de prediccion comprende desde € valor
1d 20y d nive de confianza para los intervaos es del 95%. Para e método bootstrap,
e nimero de réplicas, B, es igua a 1000; y para  méodo paramétrico se supone la
hipétesis de normalidad para los errores a un paso. Dicha hipétesis se satisface para €
primer subperiodo de estudio pero es rechazada en 1os otros dos periodos.

El mé&odo paramétrico utilizado se basa en la correccion de los cuantiles de la
digribucion ded error de prediccion estandarizado mediante desarrollos de Cornisht
Fisher, utilizando los primeros momentos condicionales de dicho error. Dichos
desarrollos han sdo propuestos por Baillie y Bollerdev (1992) para moddos ARMA-
GARCH(1,1) y generdizados por Migud y Olave (2000) para moddos en media, es
decir, para moddos en los que la varianza condiciona es determinante en la vaoracion
delarentabilidad.

Los resultados ddl andliss se muestran en las Tablas 2, 3 y 4 para los tres
periodos consderados. Cabe destacar que la metodologia paramétrica en € primer
periodo tiene un meor comportamiento ya que la hipdtess de normdidad es satisfecha
por los datos. Sin embargo, los intervaos bootstrap no difieren sustancidmente de los
paraméricos, teniendo coberturas Smilares y aunque la longitud media es superior
tienen menos variabilidad. Por otro lado, d ECM y e EAM son préacticamente iguales.

En d segundo periodo, los intervaos bootstrap tienen longitudes medias
menores y con varianzas mas pequefies, aunque las coberturas son Smilares entre
ambos méodos y superiores d nivd nomina. En cuanto, d ECM y d EAM son cas
idénticos para ambos métodos. Podemos sefidar que este periodo corresponde a una
época de estabilidad econdmica que se ve reflgado por una varianza condiciona no
dtamente persagtente.

Por ditimo, € tercer periodo se caracteriza por una relacion rentabilidad-riesgo
importante, con un coeficiente de aversén d riesgo globd dgnificativo de 0.12. Las
coberturas redes son sSmilares para ambos méodos pero los intervalos bootstrap
presentan menor longitud y con menor vaiadilidad. El ECM y e EAM son megores
para e méodo bootstrap que para € paramétrico. Podemos observar que las coberturas
redes disminuyen con respecto a las nomindes cuando € horizonte es mayor. ES0 se
explica porque en un moddo GARCH-M, la prediccion depende de la volatilidad futura
y éta tiende a la varianza incondiciond que es menor que la varianza condiciond, por
lo tanto, estamos infravdorando la incertidumbre cuando @ horizonte de prediccion es



Igano. De hecho, los moddos ARCH y sus generdizaciones son usados para la

prediccion a corto plazo que es donde presentan mayor capacidad predictiva.
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Figura 1: indice IBEX35. (14/Enero/1992 a 30/Diciembre/1998)
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Figura2: Serie ddl exceso de rentabilidad ddl indice IBEX 35.
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Tabla 1. Estimacion de los model os propuestos para cada periodo.

Periodo d q w a b Q. Q, JB

10 - 0.151 0.087 0.098 0.827 8531 4314 1313
(0.064) | (0.047) | (0.042 | (0.078) | (0.74) (0.95) (052)
20 - 0.108 0.075 0.073 0.751 1249 3.625 2076
(0.044) | (0.042) | (0.032) | (0069 [ (041 (0.98) (0.0)
3 0121 0.109 0.193 0.098 0.79% 8.957 1827 106.2
(0.043) [ (0.061) | (0.119) | (0.034) | (0.085) | (0.70) (011) (0.0)

Nota:  Entre paréntesis se muestran |os errores estandar de las estimaciones.

Q, v Ql*2 son los contrastes de BoxLjung de orden 12 para los residuos

estandarizados y sus cuadrados. JB es el contraste de Jarque-Bera. Ademas, entre
paréntesis se muestra su significatividad.

Tabla 2. Periodo 1. Tamafio muestra=371. (15/1/92 a 30/6/93)

Horizonte Cob. Lon. Media Lon. ECM EAM
Vaianza
1 Par 095 3.699 0.2303 0.7722 0.69%
Boot 094 3.629 0.2085 0.7712 0.7001
2 Par 095 3.769 0.2025 0.8202 0.7214
Boot 0.9 4.155 0.2433 0.8214 0.7192
3 Par 095 3.806 0.1745 0.8264 0.7290
Boot 0.9 4.005 0.1847 0.8259 0.7308
4 Par 095 3839 0.1507 0.8269 0.7331
Boot 0.9 4.183 0.1647 0.8260 0.7307
5 Par 0.96 3.869 0.1305 0.8324 0.7351
Boot 094 3953 0.1305 0.8315 0.7374
10 _Par 095 3985 0.0654 0.8910 0.7731
Boot 095 3.988 0.0697 0.8902 0.7826
15 Par 0.96 4.061 0.0342 0.9100 0.7782
Boot 097 4.268 0.0384 0.9100 0.7886
20 _Par 097 4111 0.0188 0.9022 0.7774
Boot 097 4.082 0.0115 0.9020 0.7863




Tabla 3. Periodo 2. Tamafio muestral=627. (3/1/94 a 28/6/96)

Horizonte Cob. Lon. Media Lon. ECM EAM
Varianza
1 Par 100 3.398 0.1010 0.5415 0.5917
Boot 0.97 3216 0.0867 05413 0.5932
2 Par 0.99 3450 0.0881 0.5560 0.6057
Boot 0.97 3332 0.0747 0.5557 0.6068
3 Par 0.98 3487 0.0767 0.5609 0.6097
Boot 0.9 3.502 00711 0.5605 0.6120
4 Par 0.99 3520 0.0669 0.5406 0.5985
Boot 0.9 3.787 0.0695 0.5401 0.6017
5 Par 0.9 3551 0.0585 0.5463 0.6052
Boot 0.9 3533 0.0542 0.5454 0.6135
10  Par 0.98 3.669 0.0310 0.5452 0.6109
Boot 0.9 3722 0.0239 0.5445 0.6228
15 Par 0.99 3.747 0.0173 05178 0.5954
Boot 0.9 3.886 0.0174 05176 0.5996
20 Pa 0.97 3.79 0.0102 0.5550 0.6095
Boot 0.96 3.905 0.0073 0.5546 0.6171
Tabla4. Periodo 3. Tamafio muestral=368. (2/1/97 d 29/6/98)
Horizonte Cob. Lon. Media Lon. ECM EAM
Vaianza
1 Par 0.95 8427 111281 6.5167 1.9439
Boot 0.4 7.893 8.8416 6.4746 19519
2 Par 093 8423 10.8277 6.3458 19328
Boot 0.93 8.282 9.7569 6.3049 19299
3 Par 093 8370 10.3755 6.3651 19321
Boot 0.92 8.126 8.8755 6.3339 19190
4 Par 0.92 8317 9.9626 6.4247 19336
Boot 0.91 7.873 7.8463 6.4069 1.9326
5 Par 091 8.265 95841 6.4232 19374
Boot 0.91 8.076 8.1822 6.384 1.9488
10 Par 0.88 8.023 8.0825 6.4251 19376
Boot 0.88 7.331 5.3634 6.3955 19372
15  Par 0.87 7.812 7.0226 6.5010 1.9908
Boot 0.85 7467 5.0431 6.4881 1.9801
20  Par 0.86 7.631 6.2265 6.5985 19944
Boot 0.86 7.426 3.8957 6.5805 19891




Figura 3: Intervaos de prediccion parad segundo subperiodo.
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Figura4: Intervalos de prediccion para el tercer subperiodo.
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