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Abstract

Bootstrap methodology is evaluated in heteroscedastic models applied in the prediction of the Lima
Stock Exchange Index (S & P / BVL), period 2017 - 2019. Predictions were obtained using the
parametric methodology from the algorithm of heteroscedastic GARCH processes with Bootstrap
proposed by Pascual (2006) being this generalized for other types of heteroscedastic models and were
compared with real values. The performance of both methodologies was evaluated. The models that
best fit the series are the ARMA (1,1)-EGARCH (1,1) models with assumptions of the residuals with
Normal and t-Student distributions with 5 degrees of freedom. The comparative study showed that the
application of the Bootstrap methodology in the series of returns of the Lima Stock Exchange Index,
allows prediction intervals with greater and equal amplitudes in some horizons compared to the
parametric methodology. The construction of prediction intervals for volatilities were also obtained
with good performance, thus, this is an alternative for their construction in heteroscedastic models.

Resumen

La presente investigacion tiene el objetivo de analizar y evaluar la metodologia Bootstrap en modelos
heterocedasticos aplicados en la prediccién del indice de la Bolsa de Valores de Lima (S&P/BVL),
periodo 2017 — 2019. Las predicciones se obtuvieron mediante la metodologia paramétrica y la
metodologia Bootstrap, y fueron comparados con valores reales, partir del algoritmo de procesos
heterocedasticos GARCH con Bootstrap propuesto por Pascual (2006), siendo éste generalizado para
otros tipos de modelos heterocedasticos. Los desempefios de ambas metodologias fueron evaluados.
Del estudio se obtuvo que los modelos que mejor ajustan a la serie son los modelos ARMA(1,1)-
EGARCH(1,1) con supuestos de los residuales con distribuciones Normal y t-Student con 5 grados de
libertad. El estudio comparativo mostré que la aplicacion de la metodologia Bootstrap en la serie de los
retornos del Indice de la Bolsa de Valores de Lima, permite obtener intervalos de predicciones con
mayores e iguales amplitudes en algunos horizontes en comparacion con la metodologia paramétrica.
También se construyeron los intervalos de prediccion para las volatilidades, siendo ésta una alternativa
para su construccion en modelos heterocedasticos.

Key words: COVID-19, Bootstrap, Stock Exchange, time series, S&P/BVL

Palabras clave: Bootstrap, Bolsa de valores, series temporales, S&P/BVL

I. INTRODUCCION

La prediccion es uno de los principales objetivos en la aplicacion de los modelos de series temporales,
y es de interés en muchas areas de conocimiento. En los mercados financieros, la prediccion es un gran desafio
para la estadistica, pues la respuesta correcta a preguntas como, por ejemplo, si las acciones de la bolsa de
valores van a subir, o si el valor del dolar va a caer, pueden significar un gran lucro o perjuicio para los
inversores individuales o empresariales. Asi también el comportamiento de los mercados bursatiles y su
evolucion ha despertado mucho interés en estos ultimos tiempos entre los agentes econdmicos, ello se debe a
que constituyen un medio de financiamiento de la actividad productiva de las empresas a partir del ahorro de
los inversionistas.

La gran mayoria de las series de tipo financieras el supuesto de homocedasticidad resulta inadecuado,
ya que a lo largo del tiempo su comportamiento no es estacionario ni en media ni en varianza, generando

*Autor para correspondencia: juanoroscog@jicip.edu.pe



METODOLOGIA BOOTSTRAP EN LA PREDICCION DEL {NDICE DE LA BOLSA DE VALORES DE LIMA, PERU
(S&P/BVL)

volatilidades altas para unos periodos y bajas para otros, siendo frecuente este tipo de cambios. Para esto se
han desarrollado varios modelos, con el fin de capturar el efecto de la volatilidad, entre ellos se encuentran
principalmente los modelos ARCH y GARCH, y sus extensiones como EGARCH, PGARCH, TGARCH
(Horacio, 2009).

Por otra parte, las series de tipo financieras o retornos presentan caracteristicas propias, llamados
comunmente hechos estilizados, una de estas y las mas importante es el comportamiento no Normal de dichas
series, la cual genera un problema para la estadistica clasica o paramétrica. Una alternativa para solucionar el
problema dada las caracteristicas propias de los retornos es obtener intervalos de prediccion utilizando
procedimientos bootstrap, los cuales no requieren suponer una distribucion a priori para los errores. Los
métodos estadisticos clasicos se apoyan en modelos matematicos de naturaleza estocastica, de tal forma que
los resultados que de ellos se derivan, requieren en muchas ocasiones, desarrollos analiticos complejos, lo que
ha supuesto un obstaculo para su utilizacion comprensiva en muchas areas cientificas, basicamente para utilizar
aquellos modelos estadisticos que se ajusten a caracteristicas de los datos de cada disciplina. En términos mas
precisos, los modelos estadisticos incorporan distintos supuestos que establecen restricciones sobre las
variables aleatorias analizadas.

En la actualidad los procedimientos de remuestreo son ampliamente conocidos y utilizados en diversos
campos de la investigacion y se han ido incorporando como técnicas bastante habituales en el andlisis e
interpretacion de cierto tipo de datos. El método bootstrap o técnica del remuestreo, reemplaza las derivaciones
tedricas del enfoque ya dicho por la evaluacion de los estadisticos en submuestras obtenidas a partir de los
datos originales, y mediante estos valores se obtienen estimadores de las medidas de exactitud o de la
distribucion muestral del estadistico. Pascual (2006) propusieron un método bootstrap para el calculo de
intervalos de prediccion en modelos GARCH, obteniendo buenos resultados y siendo una alternativa para el
calculo de intervalos de prediccion paramétrico, siendo este método generalizable a otros modelos
heterocedasticos.

En este trabajo se realizé una aplicacion de la metodologia bootstrap a una serie temporal de tipo
financiera que es el retorno del Indice de la Bolsa de Valores de Lima (S&P/BVL), comparando los resultados
con la metodologia paramétrica de prediccion de intervalos. El indice trabajado es el de mayor
representatividad dentro del mercado bursatil, que incluyen las empresas mas importantes del pais que cotizan
en el Indice de la Bolsa de Valores de Lima.

En el Pert no existe un estudio acerca de la Bolsa de Valores de Lima para los retornos y volatilidades
mediante la metodologia bootstrap y a nivel mundial no es comun el uso de esta metodologia en la prediccion
de los indices bursatiles. Este estudio pretende aportar al analisis de los indices bursatiles de la Bolsa de Valores
de Lima y de cualquier otra, dando una alternativa de método al estudio de predicciones en el mercado
financiero.

1L MATERIALES Y METODOS

2.1 Principio de Bootstrap

En la formulaciéon formal del bootstrap inicialmente propuesto por Efron (1993) se considera
X1, X5, ..., X, una secuencia de variables aleatorias i.i.d con distribucion comuin F desconocida y de valor
medio u y de varianza o2 finitos, pero desconocidos.

Asi, sea (xq,X5,...,X,) una realizacion de (Xi, X5, ..., X;). Una muestra (xq,x5,...,X,) que va a
desempeiiar el papel de la “poblacion Bootstrap”, de esta se extraeran con reposicion, un grande ntimero, B,
de muestras, que designamos de “muestras Bootstrap” o “remuestras Bootstrap”. El objetivo es estimar la
funcion de distribucion de la poblacion F o algiin aspecto particular de esta.

2.2 Procesos Heterocedasticos

Los procesos heterocedasticos consisten en ademas de modelar la media, modela la varianza de una
variable dependiente en funcion de los valores pasados de la propia variable; el proceso mas simple de
heterocedasticidad es el ARCH que viene definido por dos expresiones: en la primera se modela la esperanza
condicionada de la serie en funcion de la varianza y de un término de error, y en la segunda ecuacion es la
varianza condicionada la que es modelada en funcion de sus propios valores pasados.
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Una generalizacion natural de los modelos ARCH, donde la varianza condicional es también funcion
de sus propios valores desfasados, es el modelo GARCH (generalizado ARCH) sugerida por Bollerslev (1986).
Asi una serie y, es llamado de proceso GARCH(p,q) si satisface las siguientes ecuaciones:

Yt = O0t&

p q
2 _ 2 2
of =w+ Z aiye—i + Zﬁjat—j
i=1 =

Donde: w >0, a; >0y B; > 0. &, es una secuencia de variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas con media cero y varianza uno, e independiente de y,_ para i > 1. En la practica
usualmente se supone que £.~N(0,1) 0 &,~t,, (distribucion t de Student con v grados de libertad).

A partir de los procesos ARCH y GARCH se planearon otros tipos de modelos con caracteristicas
propias como el proceso EGARCH y TGARCH que asumen que los errores positivos y negativos tienen un
efecto simétrico en la volatilidad, estos modelo permiten que la volatilidad sea mas afectada por retornos
pasados negativos que de los positivos. Una ventaja en este modelo para garantizar la varianza positiva es la
inexistencia de la restriccion de que los parametros sean positivos (Morettin, 2011).

En la presente investigacion se obtuvo los modelos heterocedasticos de los retornos del Indice de la
Bolsa de Valores de Lima (S&P/BVL), que es un indicador que mide el comportamiento del mercado bursatil
y sirve para establecer comparaciones respecto de los rendimientos alcanzados por los diversos sectores
participantes en la Bolsa de Valores Lima, y estd conformada por un conjunto de valores que concentra el 80%
de la negociacion del mercado.

Una serie de retornos es definida como la diferencia de los logaritmos de una serie de tiempo
financiera. Para t = 1,2,...,T donde T es el total numero de observaciones. Los retornos diarios del indice
son denotados como:

Pt

Pt-1

1 = In (

)

y la varianza del retorno es referido como la volatilidad de 7.

Kosapattarapim (2013) menciona que los hechos estilizados de los retornos son en general propiedades
de retornos financieros que son aceptados como verdaderos. Estudiados empiricamente muestran que estas
propiedades son consistentes.

Los hechos estilizados relativos a retornos financieros pueden ser resumidos como:

e [osretornos son no correlacionados serialmente, o presentan en general pequefia autocorrelacion.

e [os cuadrados de los retornos estan autocorrelacionados.

e Series de retornos presentan conglomerados de volatilidades a lo largo del tiempo.

e La distribucion (incondicional) de los retornos presenta colas mas pesadas que una distribucion
normal, y la distribucion es en general leptocurtica (distribucion no normal).

e En muchos casos, la distribucion condicional también presenta colas pesadas.

2.3 Metodologia aplicada al Indice S&P/BVL

Los datos fueron obtenidos del mercado bursatil de los indices histéricos de la Bolsa de Valores de
Lima, del periodo 2017 al 2019. La poblacién estuvo conformada por los precios diarios de cierre de activos
del mercado bursatil de la bolsa de valores de Lima, del 1 de enero del 2017 al 31 de diciembre del 2019, con
un total de 781 observaciones. Las muestras fueron divididas en muestra de entrenamiento y la muestra de
prueba, la primera conformada por los precios diarios de cierre de activos del mercado bursatil de la bolsa de
valores de Lima, del 1 de enero del 2017 al 30 de noviembre del 2019, con un total de 761 observaciones; y la
segunda conformada por los precios diarios de cierre de activos del mercado bursatil de la bolsa de valores de
Lima, del 1 de diciembre del 2019 al 31 de diciembre del 2019, con un total de 20 observaciones.

Cada modelo obtenido fue calculado a partir de los datos de entrenamiento, y para poder realizar las
evaluaciones respecto a la prediccion en cada modelo, se realiz6 la comparacion con los datos de prueba.
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Los pasos que se realizaron para poder cumplir con los objetivos de la presente investigacion fueron
los propuestos por Box y Jenkins (1970), que consiste en el analisis exploratorio, identificacion de modelos,
estimacion, diagnostico del modelo, y finalmente la prediccion. Una vez determinado el mejor modelo se
realizaron las predicciones paramétricas y bootstrap. Este proceso se detallada de manera resumida en los
siguientes pasos:

e Las predicciones para los retornos y las volatilidades fueron calculadas para el mes de diciembre
del 2019 con un total de 20 observaciones, Y;,x, con k = 1,2, ...,20.

e Los intervalos de prediccion fueron calculados en los niveles de confianza del 90% y 95%.

e Para los intervalos de prediccion bootstrap se consideraron muestras bootstrap de tamafio
B=3000.

e Para los intervalos de prediccion paramétricos se asumi6 que los residuales &; provienen de una
distribucion Normal con media cero y varianza 1, y distribucion t de Student con 5 grados de
libertad.

e Para evaluar los intervalos de prediccion bootstrap e intervalos de prediccion paramétrico para
los retornos, fueron evaluados sus coberturas respecto a sus valores verdaderos del mes de
diciembre 2019 y sus amplitudes de intervalos. Estas evaluaciones fueron realizadas a partir de
los graficos de series y sus respectivos intervalos de prediccion.

e Para los intervalos de prediccion de las volatilidades, se consideraron como las volatilidades
reales a las volatilidades estimadas por los modelos.

Se uso el software R con los paquetes rugarch, forecast, tseries, timeSeries y ggplot2 para obtener los
pronosticos y la realizacion de las graficas.

III. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Analisis exploratorio

De la Figura 1(a) de los indices de precios, se observaron la presencia de alzas significativas durante
los ultimos seis meses del afio 2017 y caidas y alzas inesperadas en el 2018 y 2019. En la evolucién de los
retornos de la figura 1(b) la evolucion de los retornos 7; se observaron agrupamientos de las volatilidades a lo
largo del tiempo, las cuales hacen referencia a las oscilaciones que presentan sus cotizaciones, y también que
no presenta evidencia de no estacionariedad, por la prueba de raiz unitaria de Dickey y Fuller con valor del
estadistico T = —24.563 y de probabilidad p = 0,000, rechazando la hipdtesis de existencia de raices unitarias
en la serie, es decir, la serie de retornos 7; es estacionaria.
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Figura 1. (a) Evolucion diaria de los precios de cierre y (b) Evolucion de los retornos diarios de los precios de cierre,
del Indice S&P/BVL del 1 de enero de 2017 al 31 de diciembre de 2019.

De la figura 2, se observo que los retornos se encuentran alrededor de cero, y la presencia de valores
apartados de la parte central de las distribuciones, es decir, colas pesadas o largas. El coeficiente de asimetria
con valor s = —0.3246, indicando que la distribucion de los retornos de la media esta sesgada ligeramente
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hacia la izquierda, el coeficiente de curtosis con valor k = 4.3024 > 3, indicando que los retornos siguen una
distribucion leptocurtica, dando indicios de los hechos estilizados presentes en el retorno del Indice S&P/GVL.
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Figura 2. Histograma de frecuencias de los retornos diarios de los precios de cierre del S&P/BVL de 1 de enero de
2017 al 31 de diciembre de 2019.

Se observo mediante la prueba de autocorrelacion de Ljung y Box, que la serie de retornos 7, con
valores de estadistico Q grandes y de probabilidad menores a cero para todos los rezagos y a un nivel de
significacion de 0,05, la existencia de correlacion serial, por tanto fue necesario la construccion de un modelo
ARMA(p,q) para remover dicha correlacion, se obtuvo que el modelo apropiado para 7. es un ARMAC(1,0),
definido por:

e = ¢11t—1 + +be

Donde: b; es el residuo del modelo.

Por la prueba de autocorrelacion de Ljung y Box para b;, se obtuvo que con valores del estadistico Q
y de probabilidad p los niveles de rezagos 1, 2, 3, 5, 10 y 20, con un nivel de significacion de 0,01, no se
rechaza la hipodtesis nula de no correlacion de los residuos, de este modo se elimino la correlacion serial para
1+. Para observar si 1, presenta heterocedasticidad condicional se analizo la serie bZ, mediante la prueba de
autocorrelacion para b? de Ljung y Box, con valores del estadistico Q y de probabilidad p en todos los niveles
de rezagos 1, 2, 3, 5, 10 y 20, con un nivel de significacion del 0,01 se rechazoé la hipdtesis de existencia de
autocorrelacion para bZ, es decir se observé la presencia de heterocedasticidad condicional en by, justificando
asi el modelamiento por un proceso heterocedastico.

3.2 Identificacion de modelos

Se determind que el mejor ajuste para la serie viene dado por el modelo ARMA(1,0)-EGARCH(1,1)
con distribuciones para sus residuales Normal y t-Student, con valores de criterios de informaciones menores
a los demas modelos, y considerando el modelo mas parsimonioso.

3.3 Estimacion

Se observo que en el modelo ajustado, todos los parametros estimados son significativos a un nivel de
confianza del 90%, los valores de la estimacion del modelo ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) a la serie de retornos
y su volatilidad son presentados por las siguientes ecuaciones.

Suponiendo que &~N(0,1) se tiene

r, = —0,147232D + 0,4919148r;_, — 0,302002b;_, + b;
log(c?) = —0,3658 + 0,1865¢,_; — 0,0484[|e,_1| — E(le,_11)] + 0,9748log (c2,)
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Suponiendo que &,~t(5) se tiene
1, = —0,1373D + 0,6772r,_; — 0,5620b,_, + b,
log(o?) = —0,4556 + 0,2068&,_; — 0,0497[|e,_1| — E(le,_11)] + 0,9658log (62_,)
3.4 Diagnostico

Evaluando los residuales de los modelos ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) con &~N(0,1) y &~t(5) se
determiné la no correlacion serial en los residuos y residuos al cuadrado, indicando que los modelos para la
media y la varianza son adecuados. Asi también, se observd que los residuales del modelo presentan un
coeficiente de curtosis mayor a tres y la presencia de colas pesadas diferenciandose con un comportamiento
normal estandar o t-student, sin embargo, se observo también que considerando a los residuales como una
distribucion t-Student con 5 grados de libertad es posible capturar el efecto de colas pesadas en el modelo. Asi
se determind que el modelo ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) con &~t(5) presenta mejor comportamiento en
comparacion de ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) con &~N(0,1). Esto de acuerdo a sus criterios de informacion
calculados (AIC y BIC).

3.5 Prediccion

En la Figura 3 se muestran los intervalos de prediccion bootstrap y paramétrico para el modelo
ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) de los retornos del Indice S&P/BVL, a un nivel de confianza del 90% se
observaron que los limites de prediccion para los retornos con ambas metodologias no cubren todos los valores
reales, especificamente en los horizontes h=7,9 y 12, y también mediante la metodologia bootstrap se observo
que presentan similares amplitudes y mayores amplitudes en algunos horizontes respecto a los intervalos
paramétricos en ambos supuestos de los residuales. A un nivel de confianza del 95%, se observo que los limites
de prediccion para los retornos con ambas metodologias no cubren todos los valores reales en los horizontes
h=9 y 12 y mediante la metodologia bootstrap se observaron que presentan mayores amplitudes en la mayoria
de los horizontes, respecto a los intervalos bootstrap, esto en cada supuesto de los residuales.

En la Figura 4 se observo que los intervalos de prediccion para las volatilidades del modelo
ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) a niveles de confianza del 90% y 95% cubren todos los valores reales de las
volatilidades, y con el modelo con &,~t(5) se observd que presentan ligeramente mayores amplitudes en la
mayoria de los horizontes de intervalo de prediccion para las volatilidades de los retornos.
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Figura 3. Intervalos de prediccion al nivel de confianza del 90% (a) y 95% (b) del modelo ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)
con £,~N(0,1) y g,~t(5), de los retornos de los precios de las acciones del Indice S&P/BVL, mediante las
metodologias bootstrap y paramétrico para el mes de diciembre del 2019.
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Figura 4. Intervalos de prediccion al nivel de confianza del 90% (a) y 95% (b) del modelo ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)
con .~N(0,1) y .~t(5), de las volatilidades de los retornos de los precios de las acciones del Indice S&P/BVL,
mediante las metodologias bootstrap y paramétrico para el mes de dicembre del 2019.

IV.  CONCLUSIONES

El orden de los modelos de prediccion que se ajustan adecuadamente a los retornos diarios de los
precios del Indice S&P/BVL fue el modelo ARMA(1,1)-EGARCH(1,1), Obteniendo mejores resultados con
el supuesto de distribucion de tipo t-student con 5 grados de libertad de los residuales en cada modelo.

Comparando sus coberturas de intervalos de prediccion, se obtuvieron que los intervalos de prediccion
con niveles de confianza del 90% y 95% de los modelos para los retornos con residuales normales estandar y
t-student con 5 grados de libertad, mediante las metodologias bootstrap no difieren sustancialmente de la
metodologia paramétrica. Son adecuadas en el sentido que presentaron un conjunto de valores entorno a sus
verdaderos valores.

Comparando sus amplitudes en intervalos de prediccion para los retornos con niveles de confianza del
90%y 95%, se determinaron que los intervalos mediante la metodologia bootstrap se desempefian
adecuadamente, obteniendo intervalos de prediccion de amplitudes mayores en algunos horizontes respecto a
los intervalos paramétricos. De esta manera estableciendo una alternativa para el calculo de los intervalos de
prediccion para los retornos del indice S&P/BVL.

Considerando que no existe un método paramétrico para el calculo de intervalos de prediccion para
las volatilidades de los retornos. Los intervalos de prediccion mediante la metodologia bootstrap para las
volatilidades de los retornos presentaron comportamientos satisfactorios, con respecto a que presentaron sus
valores reales de las volatilidades de los retornos dentro de los margenes de confianza.
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