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Introduccidn y Objetivos 3
1.1 El problema de la prediccién de los tipos de cambio

Los Gltimos cincuenta afios se han caracterizado por una creciente internacionalizacion
de las actividades econdmicas. En efecto, el continuo avance en los campos del transporte y las
comunicaciones, umido a la liberalizacién progresiva de las relaciones econdémicas
internacionales, han dado lugar a un incremento sin precedentes tanto en los intercambios de
bienes y servicios como en activos financieros.

Dicho incremento ha ido paralelo al espectacular desarrollo registrado en los mercados
de divisas, dado que la utilizacidn de diferentes unidades monetarias propias de cada economia
nacional condiciona el que en cada transaccidn internacional sea necesaria la conversién de
diferentes tipos de moneda, obligando asi a2 la existencia de unos mecanismos de conversion
multilateral conocidos universalmente como mercados de cambio. El precio que se determina en
los mercados de cambio de las respectivas monedas se conoce como #po de cambio (el precio en

moneda nacional de una unidad de moneda extranjera).

El mercado de divisas es el mercado financiero de mayor importancia en el mundo
tanto por su volumen diario de negociacidn como por su incidencia en el comportamiento,
tanto en otros mercados financieros como en bienes y servictos. Cada tres afios, los bancos
centrales o autoridades monetarias, bajo la coordinacidn del Banco de Pagos Internacionales,
vienen llevando a cabo una encuesta entre los participantes en sus respectivos mercados, con el
objeto de conocer el volumen, composicidén y saldos vivos de sus respectivos mercados de
divisas. La Gltima de estas encuestas, sefialaba que en abril de 1998, el volumen medio diario de
negociacion se elevaba a 1,5 billones de dblares (Bank for International Settlements, 1998), cifra
que sobrepasa en mas de cien veces el valor medio dianio de las acciones de Wall Street. Esta
cifra supera ampliamente el comercio mundial que se realiza durante todo el resto del afio y su
orden de magnitud es de varias veces el producto bruto mundial (Duran, 1997). En el caso
espafiol, durante ese mismo mes, el volumen medio diario negociado ascendié a 19.318

millones de ddlares (Banco de Espafia, 1998).

Debido a su extrema importancia en la actividad econdmica internacional, un tema
recurrente en la literatura sobre mercados financieros ha sido el intento de predecir tipos de
cambio. Este hecho resulta especialmente relevante por el intenso grado de volatihdad y
movimientos erraticos que se han producido en las diferentes divisas tras la adopcion del
sistema de tipos de cambio flexibles a comienzos de los afios setenta. El comportamiento
impredecible de los tipos de cambio tiene importantes consecuencias negativas para el sector

real de la economia mundial. Como sefialan Bajo, Fernindez y Sosvilla (1995), "una menor

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



4  Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

incertidumbre cambiaria permitiria una mayor diversificacién de las carteras de activos,
reducitfa las distorsiones en la asignacién de los capitales (que se podrian destinar asi 2
inversiones més eficientes), intensificaria la competencia por parte de las empresas, llevarfa a
una disminucién y armonizacién de las tasas de inflacién, y favorecerfa el comercio
internacional. M4s atn, los efectos anteriotes podrfan dar lugar a un aumento de la tasa de
rendimiento de la inversi6n (a través de una reduccién de la prima de tiesgo), de manera que se
incentivaria la formacién de capital y podria aumentar la tasa de crecimiento en el largo plazo".
La importancia de una estabilizacién efectiva de los tipos de cambio, asi como la consiguiente
eliminacién de la incertidumbre que ocasiona su extremada vatabilidad, han sido sefialadas por
Baldwin (1991) como uno de los principales beneficios que la Unién Monetatia Europea iba 2

proporcionar a sus potenciales pafses miembros.

El problema de la prediccién de los tipos de cambio es de una mayor actualidad, si
cabe, desde el momento en que los modelos tedricos para su determinacién (véase Bajo y
Sosvilla, 1993, para una panoramica de las teorfas del tipo de cambio) han venido registrando
ptoblemas a la hora de explicar el comportamiento de esta vatriable macroeconémica clave,
pero sobre todo han fallado estrepitosamente en su faceta predictiva. A pesar de los
importantes esfuerzos de modelizacion registrados en las Gltimas tres décadas, la prediccién del

tipo de cambio ha sido desde siempre una tarea especialmente dificil.

El pesimismo sobre la capacidad de prediccién en las series temporales de los tipos de
cambio se ha ido generalizando después de la publicacién de los trabajos pioneros de Messe ¥
Rogoff (1983a, 1983b). Estos autores realizaron una amplia baterfa de contrastes estadisticos,
indicando la supetioridad de la prediccién lineal extramuestral obtenida a través de un sencillo
modelo de paseo aleatorio!, comparada con la prediccién basada en un complejo modelo que
plantea un amplio conjunto de variables econémicas como explicativas, tal y como ocutre con
los modelos estructurales de determinacién de los tipos de cambio. Esta superioridad era
también clara cuando la prediccién se determinaba ex post (es decir, utilizando valores

efectivamente observados de las variables explicativas en la regresion).

Una linea emergente de investigacién ha resaltado las no linealidades en las series de los
tipos de cambio como una razén potencial de los pobres resultados predictivos

proporcionados por los modelos de determinacién del tipo de cambio. A priori, existe un

! Se trata de un ingenuo sistema de prediccidn que sefiala que la observacién de hoy es, en tipos

de cambio, la mejor prediccién para la observacién de mafiana.
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Introduccién y Objetivos 5

nmero razonable de fuentes de no linealidad que podriamos resumir en cinco grandes
apartados:

1. En primer lugar, cabria sefialar la deformacién temporal, que aparece cuando el
comportamiento econémico subyacente es lineal, aunque los tipos de cambio obsetrvados se
caracterizan por no linealidades debidas a transformaciones no lineales en el proceso muestral.
La diferencia esttiba esencialmente en la distincién entre el tiempo econdémico y el tiempo
cronolégico. El tiempo econémico se refiere mis a la tasa de actividad de los acontecimientos
econdmicos que al paso del tiempo, mientras que el tiempo cronolégico avanza a una tasa
constante, independiente de los acontecimientos econémicos. Cuando el nGmero de
transacciones pot hora en el mercado crece (quizds debido a la llegada de nueva informacién),
el tiempo econdmico se acelerard; mientras, el iempo ctonoldgico continuati a la misma tasa.
De esta forma, aunque el comportamiento subyacente pueda permanecer lineal medido en
tiempo econdmico, los datos observados en tiempo ctonoldgico se caractetizarfan por no
linealidades debidas a la relacién no lineal entre ambos tipos de tiempos. En este sentido cabe
indicar que los procesos de llegada de informacién por grupos o lotes son tipicos de los
mercados financieros. Hsieh ef 4/ (1990) presentan evidencia empirica en este sentido.

2. Introduccién de no linealidades en el proceso de formacién de expectativas de los
agentes, pot ejemplo, el modelo de De Grauwe y Vansante (1990) que veremos més adelante
en este mismo capitulo.

3. Agentes econdmicos racionales formando expectativas sobre el tipo de cambio
futuro en un contexto en el que la funcién de reaccién de la autoridad monetaria cambia
estocasticamente de un régimen de intervencibén a otro, como, pot ejemplo, en el trabajo de
Hsieh (1992).

4. Agentes econdémicos racionales formando expectativas pata una moneda
perteneciente 2 una zona objetivo (farger gomé) para el tipo de cambio, como es el caso del
Sistema Monetatio Europeo (SME), en el que las autoridades monetatias controlan el tipo de
cambio para mantenetlo dentro de unas bandas preestablecidas. La existencia (y en patticulat la
credibilidad) de dicha zona objetivo condicionari a los agentes financieros a anticipat la
intetvencién, induciendo una solucién de expectativas racionales para el tipo de cambio que
depende de forma no lineal de sus variables econémicas fundamentales (Krugman, 1991).

5. Otros autores subrayan la idea de los movimientos especulativos dentto del mercado
internacional de divisas como fuente de no linealidad de las series de tipos de cambio. Asi, por
ejemplo, Bilson (1990) sefiala que las acciones de los operadores técnicos (chartistas) podrian
también dar lugar a no linealidad en los movimientos cambiarios y Wei (1991) demuestra la

posibilidad de comportamiento no lineal en los mercados financieros a futuros, a partir de la
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6  Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

introduccién de una regla de actuacién especulativa por parte de algunos agentes aun cuando

no se registren fluctuaciones en las variables econémicas fundamentales.

Avances recientes en los métodos analiticos y computacionales han facilitado el
contraste empitico de modelos no lineales y han avivado la literatura en este 4rea
incrementando, de manera espectacular, el nimero de enfoques para predecir los tipos de
cambio asf como los intentos de construir nuevos modelos teéricos.

En esta linea, cabe destacar diversos trabajos que han aportado una nueva visién al
conocimiento de los mercados cambiatios desde la éptica del anilisis no lineal, ofreciendo
nuevas herramientas como los movimientos turbulentos (Ghahghaie e 4/, 1996), redes
neuronales (Gengay y Stengos, 1996), (Refenes, 1993), modelos autorregresivos generalizados
de heterocedasticidad condicional conocidos en la literatura financiera como modelos GARCH
(Bollerslev, Chou y Kroner, 1992), reglas técnicas de contratacién (Levich y Thomas, 1993),
(LeBaron, 1992), etc.

Desde el punto de vista del problema puramente predictivo de las series de tipos de
cambio, queremos destacar tres sistemas de prediccién que han ido adquiriendo
teconocimiento y preponderancia en los Gltimos tiempos como tnicas formas posibles de batir
las predicciones generadas por el modelo de paseo aleatorio.

Destacamos, en primer lugar, las reglas técnicas de contratacién consistentes en el
empleo de las clasicas técnicas heredadas del chartismo asi como los diversos indicadores
técnicos, que han venido siendo empleados como forma de prediccién de las tendencias en las
setles bursitiles desde hace ya casi cien afios. Pese a los considerables recelos que el mundo
académico mostré durante décadas respecto al hipotético poder predictivo de dichas reglas
técnicas, se estd viviendo una resurreccién en los medios académicos desde que Brock,
Lakonishok y LeBaron publicasen en 1992 un histérico trabajo en el que demostraban que las
conclusiones de la literatura financiera acerca de la falta de poder predictivo del Anslisis
Técnico eran prematuras y poco s6lidas. A este trabajo siguieron trabajos similares en el estudio

del poder predictivo de las reglas técnicas en los mercados cambiarios como han sido los de

Levich y Thomas (1993) o Mills (1996).

Otra importante técnica que ha manifestado vigorosa utilidad ha sido el empleo de
redes neuronales en la prediccién de las series cambiarias (véanse, por ejemplo, Kuan y Liu,

1995, Gengay, 1998, Franses y Gtiensven, 1997).
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Por dltimo, vamos a tratar, mis detenidamente, los métodos de prediccion que
surgieron, en un principio, para predecir series cadticas. Dichos métodos, al igual que las redes
neuronales, se basan en el reconocimiento de patrones y no requieren la formulacién de un
modelo explicativo global de la serie en su conjunto para realizar las predicciones.

Los sistemas de prediccidn heredados del caos han sido objeto de numerosos
contrastes empiricos a partir de la aparicién de ciertos modelos tedricos en la literatura, que
pretendian explicar las fluctuaciones impredecibles de las series cambiarias desde el punto de
vista de las teorias del caos determinista.

En este sentido cabe destacar el modelo de De Grauwe y Vansanten (1990) que, como
se ha sefialado, incorpora la no linealidad a través de los mecanismos de generacidn de
expectativas en el comportamiento de los agentes, dando lugar a una dinamica de caricter
cadtico del tipo de cambio. Segin este modelo, el aparente comportamiento erritico que se
manifiesta en las series de tipo de cambio puede ser explicado, al menos en parte, debido al
comportamiento cadtico de un sistema no lineal pero determinista que gobierna su dinamica
subyacente. El caos se manifestaria como una forma de fluctuacibén irregular proveniente de
sencillas ecuaciones deterministas, que describen las interacciones no lineales dentro del
mercado cambiario de dos tipos de agentes llamados "fundamentalistas” y "chartistas" segin su
mecanismo de formacién de expectativas. Tales apelativos pretenden recoger las dos tendencias
clasicas de prediccion en el mercado de valores: una tendencia basada en el analisis fundamental
(sustentado en la evolucién de las magnitudes macroecondmicas), y otra tendencia basada en el
analisis técnico (la especulacidn y las operaciones a corto plazo).

En un contexto mucho més general se han desarrollado otro tipo de modelos tedricos,
dentro del imbito de la microeconomia financiera, destinados a describir la dindmica del
comportamniento especulativo en un mercado en el que operan fundamentalistas y chartistas en
presencia de interacciones no lineales creadas por el mecanismo de formacidén de expectativas
{Chiarella, 1992). El modelo de Chiarella ha sido analizado en su contexto discreto por Garcia
(1995), quien muestra su capacidad para generar distintos tipos de bifurcaciones entre la

estabilidad y el caos que no se dan en el modelo continuo, original de Chiarella.

Pese a la existencia de numerosos modelos tedricos que sugieren no linealidad (y en
algunos casos, caos), la evidencia empirica de comportamiento cadtico en series de tipos de
cambio es fragmentaria, y no concluyente.

En un trabajo pionero, Hsieh (1989) concluye que existe poca evidencia de caos en los
rendimientos diarios de tipos de cambio, inclinandose a explicar las regularidades empiricas
encontradas desde el punto de vista de la heterocedasticidad condicional. Del mismo modo,

Cecen y Erkal {1996) encuentran escasa evidencia de caos de baja dimension en cuatro series de
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rendimientos horatios de tipos de cambio. Han aparecido, en cambio, otra serie de trabajos que
han defendido la presencia de caos de baja dimensién en rendimientos diarios de tipos de
cambio. Bajo, Ferndndez y Sosvilla (1992) sugieren evidencia de caos de baja dimensién en
rendimientos de las seties al contado y futuros del tipos de cambio peseta espafiola/délat
estadounidense. Igualmente, De Grauwe ¢ 4/ (1993) concluyen evidencia de comportamiento
. cadtico, tanto para los rendimientos libra esterlina/délar estadounidense durante el periodo
1973-1981 como patra los rendimientos dutante el perfodo 1973-1990 del yen japonés/délar
estadounidense; tales autores no encuentran, en cambio, evidencia de comportamiento cadtico
en el mercado marco alemin/délar estadounidense. Papell y Sayers (1990), Medio y Gallo
(1993) y Tan Pan (1995) sugieren la presencia de caos de baja dimensién en diversas series de

tipos de cambio.

De Grauwe e al (1993) han sefialado dos razones a las que achacan la falta de

evidencia conclusiva de caos en la setie marco alemdn/délar estadounidense:
® El nimero de datos disponibles es todavia pequefio en relacién a la cantidad necesaria
requerida para emplear, de forma eficiente, las técnicas estadisticas de deteccién.

® Cualquier forma de ruido que pudiese afectar a la dindmica determinista subyacente puede

enmascarar al caos haciendo su deteccién muy dificil.

A estas razones podria sin duda afiaditse la falta de contrastes adecuados de deteccién
del caos que tengan como hipbtesis nula la de caos determinista y que, en pequefias muestras,

presenten una adecuada potencia frente a las diferentes alternativas estocisticas no lineales.

Hsieh (1991), en un importante trabajo sobte caos y dindmicas no lineales en mercados
financieros, sefiala como aproximacién adicional para detectar la presencia de caos la
realizacién de predicciones de la serie en cuestién a través de alglin método de regresién local

ponderada como la estudiada por Cleveland (Cleveland, 1979).

Resulta bien conocido que en un sistema cadtico, pese a la carencia de correlaciones
lineales significativas entre las observaciones, es posible tealizar predicciones, a corto plazo,
mediante la comparacién de patrones similares del pasado que superan ampliamente a las del
modelo de paseo aleatorio. Tal procedimiento suele lamatrse prediciion por ocurrencias andlogas.

El origen de los métodos de prediccién por ocurrencias anilogas es doble. Por un lado,
aparece en la estadistica pura en el marco de las regresiones no paramétricas en el trabajo de
Stone (1977). Concreciones posteriores a estas ideas fueron realizadas por Cleveland (1979) con

la implementacién del método de regresiones locales ponderadas (lcally weighted regressions). Y
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pot otro lado, de forma completamente independiente de la estadistica, la literatura sobre
sistemas dindmicos no lineales concibié un singular sistema de prediccidén a corto plazo pata las
seties cabticas; el sistema estaba basado en la idea de comparar el patrén de comportamiento en
un determinado instante de una setie temporal con patrones andlogos de dicha setie que se
habfan producido en el pasado. Este sistema de prediccion es otiginal de Farmer y Sidorowich
(1987), quienes le acufiarfan el apelativo de nearest nejghbourgs. Hirdle y Linton (1994) han
procedido a la reformulacién tedrica del método unificindolo con el enfoque inicial procedente

de la estadistica.

Los resultados empiricos obtenidos en las predicciones de tipos de cambio mediante €l
empleo de las técnicas por ocutrencias anilogas no son concluyentes. Las posibilidades de
prediccién son muy sensibles al método concreto que se implemente, 2 la longitud de las series
empleadas, a la frecuencia del tipo de datos utilizadas, al horizonte de prediccién y al ctiterio de
evaluacién del error empleado.

Los trabajos existentes pueden dividirse en dos grupos segin el éxito obtenido en la
realizacién de las predicciones. Por una parte, se sitda el grupo pesimista, donde cabria destacar
los siguientes trabajos:

e Diebold y Nason (1990) estudian la predecibilidad no paramétrica de las ptincipales divisas
respecto al délar estadounidense empleando series semanales y un tamafio muestral infetior a
800 observaciones. Los resultados predictivos obtenidos son inferiores a los de un simple
modelo de paseo aleatorio, indicando que las no linealidades existentes en tales series
cambiarias no son explotables para la prediccion.

e Miztach (1993) emplea un conjuﬁto de 3036 observaciones diatias de tres de las divisas del
Sisterna Monetatio Europeo frente al délar estadounidense: el franco francés, la lira italiana y el
marco alemin. Sobte ellas se emplea un esquema de prediccién multivariante basado en el
método de regresiones ponderadas locales de Cleveland y Devlin (1988). Las conclusiones son
similates a las de Diebold y Nason.

Por otra patte, en el lado optimista, cabria sefialat? a:

® Bajo, Fernindez y Sosvilla (1992) comprueban cémo las predicciones univariantes, obtenidas
por el método de Farmer y Sidorowich, superan 2 las del modelo de paseo aleatorio en las

series al contado y futuro diarias del tipo de cambio peseta espaiiola/marco alemin.

2 Se han producido otros importantes éxitos predictivos en las seties de tipos de cambio tales
como Canova (1993) o MacDonald y Taylor (1994), donde se mejora con nitidez el modelo de
paseo aleatorio. Estos trabajos emplean técnicas diversas que no guardan relacién con las

regresiones locales.
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* Lisi y Medio (1997) emplean una técnica de filtrado de datos, previo a las predicciones
locales, denominada Singular Spectrum Analysis que aplican a seties de tipos de cambio
mensuales al contado, con 265 observaciones que cubren desde enero de 1972 2 enero de 1994,
de las siete monedas mds importantes denominadas en délares estadounidenses: marco alemién,

libra esterlina, lira italiana, franco francés, peseta espafiola, yen japonés y délar canadiense. Las

predicciones resultantes mejoran netamente las obtenidas a partir del modelo de paseo

aleatorio.

® Fernindez y Sosvilla (1998) presentan un contraste basado en la prediccién por ocutrencias
anilogas con el que detectan la existencia de dependencias no lineales que pueden ser
explotadas, desde el punto de vista predictivo, en la mayorfa de las divisas del Sistema
Monetario Europeo.

* Fernindez, Sosvilla y Andrada (1999) proponen un predictor multivariante basado en
regresiones locales aplicado 2 series diarias de nueve monedas del Sistema Monetario Europeo,
denominadas en marcos: franco belga, corona danesa, escudo portugués, franco francés, florin
holandés, libra irlandesa, lira italiana, peseta espafiola y libra esterlina, con un periodo
predictivo que abarca desde el 13 de enero de 1987 al 31 de diciembre de 1994. Las

predicciones mejoran claramente la prediccién del signo de los rendimientos respecto al

modelo de paseo aleatotio.
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1.2 Panoramica sobre la prediccion financiera

Un tema recutrente en la literatura financiera ha sido el intento de predecir los precios
de los activos. Dicho intento constituye un reto impottante, por cuanto cambios en tales
precios son consecuencia de numerosas variables que hacen dificil y compleja la elaboracidn de

un método de prediccién fundamentado en la informacién que se considere relevante.

El creciente peso que desempefian las finanzas en el nuevo otden econbémico
internacional hace que el interés en cualquier grado de prediccion de los metcados financieros
no se halle exclusivamente restringido al 4mbito del mundo académico o a los profesionales del
mercado.

La prediccién de mercados financieros es una disciplina que sélo se ha reconocido, por
parte del mundo académico, en épocas muy recientes. En efecto, aun cuando muchos
profesionales del mercado han venido empleando, desde comienzos de siglo, las mas variadas
técnicas de prediccién financieta, en un principio no recibieron el menor respaldo académico.
Ha sido tnicamente dutante las Gltimas dos décadas cuando surgieron, en la literatura, algunos
trabajos sefialando que muchos de los mercados financieros pueden ser predecibles en alguna

medida.

Como factores que han favorecido, de forma decisiva, los reclentes éxitos producidos en el

terreno de la ptediccién financiera, cabe destacar los siguientes:

¢ Desarrollos, por parte del mundo académico, de nuevas herramientas matematicas y
estadisticas capaces de analizar el mundo no lineal.

e [Existencia de importantes bancos de datos de alta frecuencia que no se posefan en el
pasado.

e  Generalizacién del empleo de poderosos otdenadores cuya disponibilidad ha posibilitado la

puesta a punto de las nuevas técnicas de anilisis.

Treinta afios atris, cualquier afirmacién relativa a la posibilidad de predecir el precio de
los activos habtfa merecido la condena uninime del mundo académico por consideratla una
violacién flagrante del principio de eficiencia.

No obstante, en la actualidad comienza a producirse amplio consenso, entte autores de
gran reputacién en las finanzas, de que un cierto grado de predecibilidad en un mercado puede
estar relacionado con un tiesgo dinimico propio de la estrategia técnica que se emplee que no

es incompatible, necesatiamente, con la eficiencia de dicho mercado (Campbell, Lo y
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MacKinlay, 1997). Hay que tener en cuenta los profundos matices que subyacen en la Hipétesis
de los Mercados Eficientes. Tal como sefala Granger (1992), la meta predecibilidad no
significa ineficiencia, 2 menos que este acompafiada de unos rendimientos econémicos después

de haber descontado todo tipo de costes y haber incluido alguna suerte de prima de tiesgo por

1a inversién.

Histéricamente, cabria mencionar seis escuelas que han abordado el problema de la
prediccién de las serles financieras: anilisis fundamental, analisis técnico, hipétesis de los

mercados eficientes, andlisis de seties temporales, sistemas dinimicos no lineales y redes

neuronales.

Los distintos enfoques, presentados brevemente a continuacién, intentan configurar la

herramienta bisica y objetiva que permita argumentar el estado actual de la literatura financiera

respecto al apasionante mundo de la prediccién.
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1.2.1 Anaélisis fundamental

El anilisis fundamental considera que los cambios que se producen en el precio de un
activo se deben esencialmente a factores econdémicos telativos tanto a la empresa como al
ambiente econémico en general. Desde este punto de vista, el analista financiero decide qué
posiciones de compra y venta tomar de acuerdo con informacién fundamental estrechamente
ligada con estudios financieros: informes de auditores, cuentas de resultados, balances
trimestrales, historial de dividendos, estrategia empresarial, etc. Con toda esta informacion
interna analiza los datos de ventas, el talento directivo, la competencia, los indices de
produccién, las estadisticas de los precios y las previsiones de rendimiento, asi como las
noticias diarias sobre la evolucién econdémica general para establecer una estimacion de las
futuras condiciones de la actividad de la empresa cuyas acciones son de intetés.

El fundamentalista pretende generar, a pattir de este cuidadoso estudio de la actividad
actual y evolucién futura de la propia empresa, contextualizada macroeconbémica y
sectotialmente, un valor denominado salor intrinseco de dicho activo. Considera, pues, que las
previsiones de los movimientos del precio de un activo estin ancladas en la comprensién de la
manera como éste evoluciona a lo largo del tiempo.

Este valor inttinseco se determina en funcién de factotes tales como la tasa de
inflacién, el nivel general de los tipos de interés, los tipos de cambio, el producto intetior bruto,
las sanciones, el malestar laboral y el sentimiento del mercado que influyen en las fuerzas
econdmicas de la ofetta y la demanda, causantes éstas de las fluctuaciones en el movimiento del

precio del activo.

El anélisis fundamental supone que la futura tendencia en el precio de un activo pueda
ser predicha al examinar todos los factores que probablemente afectan al rendimiento de una
compaiifa y sus acciones, y al intentar cuantificar estas influencias con el fin de proporcionar

estimaciones de un futuro flujo de capital acumulado para el invetsor (Suirez, 1996).

Las hip6tesis subyacentes del andlisis fundamental pueden resumitse en:
e E] beneficio de una empresa detetminari finalmente el precio de la accién.
* El precio de una accién cambia cuando las previsiones se modifican como resultado de nueva
informacién.
e El valor intrinseco de una accién sélo ests determinado por el valor de la empresa.
e El precio de una accién en cualquier instante es igual al valor descontado del flujo de ingresos

de la accién.
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® El precio de una accién es una funcién del conjunto de ganancias y tasa de capitalizacién

previstas.

El valor intrinseco de un activo de acuerdo a la aproximacién fundamental requiere un
detallado anélisis sobre el ambiente econémicoe, el sector y la empresa.

® Ll anilisis del estado de la economia donde se estd inmerso y las implicaciones
econdmicas de su comportamiento para las inversiones y los precios de las acciones generales
deben determinarse, debido a que los precios de las acciones cambian antes de que lo haga la
economia en general. Este ambiente econdmico se valora a través del andlisis de los indicadores
clclicos y los tipos de intetés.

El método de anilisis del indicador ciclico (CIAM) es una aproximacién empleada para
predecir el estado general de la economia utlizando el principio de que una economia
experimenta perfodos observables de expansidén y contraccidn, generalmente relacionados con
el ciclo econémico. El comportamiento de la economia se aproxima por su posicién en el ciclo
econdmico, indicador del cambio total en la actividad econdémica general durante un petiodo de
tiempo.

Los cambios en los tipos de interés afectan directamente a la economia y al mercado de
capitales pues, cuando los tipos de interés aumentan, se incrementa para un inversor el coste de
oportunidad de mantener sus ahorros en activos de renta vatiable.

e El analisis sectorial requiere evaluar otras empresas que operan en el mismo sector
industrial para determinar la competitividad de una empresa y sus acciones, y clasificar la etapa
del ciclo de vida industrial en el que se encuentra dicha empresa.

¢ El analisis de la empresa pretende identificar los factores individuales Unicos en cada
empresa, para determinar el valor intrinseco de una accién en relacidn a los anteriores andlisis
que influyen en la generacién de sus ingresos. Estos factores se concretan en tasa esperada de
rendimiento esperado, expectativas de reparto de dividendos, grado de riesgo y nivel de tipos

de interés.

La estrategia de transaccién del inversor en base a los anilisis explicados puede
sintetizarse de la siguiente manera respecto a:
® La tasa de crecimiento esperada de rendimiento: el inversor racional debe estar dispuesto a

pagar un precio mas elevado por una accién cuanto mas alta sea la tasa de crecimiento de los

dividendos.
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e Las expectativas de reparto de dividendos: el inversor debe estat dispuesto a pagar un
precio mas elevado por una accién cuanto mis tiempo se espere que dure la tasa de
crecimiento.

* Fl grado de riesgo: el inversor racional (y adverso al tiesgo) debe estar dispuesto a pagar un
precio mas elevado por una accién, a igualdad de condiciones, cuanto menos arriesgadas sean
las acciones de una empresa.

e Fl nivel de los tipos de interés del metcado: el inversor racional debe estar dispuesto a
pagar un precio mis elevado pot una accibn, a igualdad de condiciones, cuanto menot sea el

tipo de interés.

Los principios citados son defendidos pot los analistas de invetsiones como via para
realizar las estimaciones que conduzcan a encontrar el anhelado valor intrinseco del precio de
una accién, confiados en la existencia de una clerta racionalidad implicita en los metcados de
valores.

Una gestién de inversién segura consistirfa sencillamente en comprar cuando la
cotizacién de un activo estuviera momentineamente por debajo de su valor inttinseco, y

vender cuando la cotizacién de dicho activo fuese temporalmente elevada (Malkiel, 1992).

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003




16 Aportaciones al problema de la prediccidn de los tipos de cambio con metodologias no lineales
1.2.2 Analisis técnico

La teorfa del analisis técnico fue elaborada en 1922 por Hamilton W.P., quien recogi6
los principios establecidos por el analista financiero Chatles Down publicados en el Wall Street
Journal afios antes de su muerte, en 1902. Esta técnica esti basada en la prediccién de los

movimientos bursétiles a partir de la observacién de los giros continuos del mercado.

El andlisis técnico consiste en el estudio del pasado histérico de los precios de los
activos con la finalidad de predecir las tendencias futuras y obtener con ello sefiales de compra
y venta. El término técnico hace referencia al estudio de la actividad del mercado en sf mismo,
de forma independiente al estudio de los bienes de que se ocupa el mercado.

Los analistas técnicos consideran irrelevante la existencia de un valor intrinseco en las
fluctuaciones del precio de un activo. El precio de mercado de una accién concreta se
determina por medio de la oferta y la demanda, reflejando no sélo la informacién fundamental
que el analista es capaz de aprender, sino también las diferentes opiniones que sobte él tienen
miles de evaluadores anénimos; las esperanzas, temores, conjeturas y estados de 4nimo, ya sean
racionales o no, de todos los posibles compradores y vendedores, asi como sus necesidades y
recursos, es decir, factores emocionales, sociales y psicolégicos que nada tienen que ver con la
idea fundamentalista del valor intrinseco de una accién. Estas cuestiones, racionales o no, se

antojan de importancia capital para el analista técnico.

El uso del anilisis técnico se encuentra muy extendido entre los profesionales del
mercado como forma de prediccién a corto plazo. Una encuesta-cuestionatio realizada entre
agentes del mercado de cambio en Londres refleja que mas de un 90% utilizan alguna forma de
analisis técnico para la elaboracién de sus decisiones de transaccién (Taylor y Allen, 1992).

En realidad, a corto plazo -menos de una semana-, el analisis técnico predomina sobre
el andlisis fundamental en las decisiones de transaccién (Neely, 1997).

Pese al uso generalizado del andlisis técnico son escasos los trabajos que intentan
investigar sobre sus fundamentos tebticos. Asi, Brown y Jennings (1989) demuestran que, de
acuerdo con un modelo de equilibrio dinimico en un mercado heterogéneo de participantes,
los inversores racionales emplean el pasado de los precios para format sus demandas. Neftci
(1991) compara las reglas técnicas de contratacién con la teorfa predictiva de Weiner-
Kolmorogov (la cual proporciona predicciones lineales éptimas), concluyendo que tales reglas
podrian capturar informacién ignorada por dicha teorfa. Finalmente, por citar otros, Clyde y
Osler (1997) intentan proporcionar un fundamento tebtico para el anilisis técnico como un

método para la realizacién de predicciones en sistemas aleatorios o de alta dimensién.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Introduccién y Objetivos 17

La amplia difusién del anilisis técnico entre los profesionales del mercado contrasta
con las innumerables criticas recibidas en los medios académicos, que lo consideran carente de
valor cientifico y predictivo.

No obstante, recientes trabajos empiricos han demostrado que las conclusiones acerca
del nulo poder predictivo del analisis técnico eran precipitadas. Un trabajo fundamental en este
sentido es el de Brock ¢/ @/ (1992), quienes llegan a la conclusién de que los modelos
econométricos nulos mas ampliamente extendidos en finanzas no son capaces de explicar los
rendimientos obtenidos por las reglas técnicas mas usadas sobre el indice Dow Jones de Nueva
York. Bessembinder y Chan (1995), Mills (1996) y Fernindez ¢f al. (1999) presentan evidencia
empirica similar para los mercados asiaticos, britinico y espafiol, respectivamente.

Los estudios sobte la naturaleza del analisis técnico también se han extendido a las
series cambiarias. Levich y Thomas (1993) emplean la misma técnica de simulacidén para
ptopotcionar evidencias sobte la rentabilidad y significacién estadistica de las reglas técnicas de
transaccién en los mercados cambiarios. Gengay (1999) investiga la predicibilidad de los
rendimientos de vatios tipos de cambios al contado a partir del pasado de las sefiales de compra
y venta, con formas sencillas de reglas técnicas de transaccién combinadas con predictores por

ocutrencias anilogas y tegresiones con redes neuronales.

Existen tres principios que guian este andlisis (Neely, 1997). El primero de ellos es que,
a pesat de los factores, racionales o no, que influyen en la oferta y la demanda de un mercado,
los precios reflejan la informacién piblica disponible en el mercado (y, de forma secundatia, en
volimenes de transaccidén), de modo que las innovaciones seridn rapidamente incorporadas y
descontadas a través de la interaccidn de las fuerzas del mercado. El segundo principio plantea
que, al matgen de las pequefias fluctuaciones a corto plazo, a largo plazo el mercado se mueve
pot medio de tendencias con una duracién relativamente larga y delimitada en el iempo. Estos
cambios de tendencia en los precios de los activos financieros, si se detectan, pueden ser
empleados para adoptat una posicién ventajosa en el mercado. El tercer principio del andlisis
técnico sostiene que los patrones de comportamiento pasado de precios de los activos se
tepetirdn, de nuevo, en el futuro. Tales patrones pueden ser explotados por la potencial
capacidad predictiva contenida en su propia evolucién futura, de forma que permita adelantarse
a los cambios de tendencia del metcado y asi, tomar posiciones provechosas. Se considera,
entonces, que el mercado tiene memoria y la dinimica del precio de los activos no se manifiesta

COMO un mero pasco aleatotio.
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Los analistas técnicos emplean dos tipos de hetramientas: el chartismo y las reglas técnicas
de transaccion.

El chartismo es quizds la técnica mds conocida. Consiste en la creacién e interpretacién
de las grificas de los precios histéticos de los activos con el fin de buscar patrones pasados que
indiquen la generacién de tendencias en los cambios futuros, identificindolos dentro de una
amplia gama ya establecida como directrices de soporte, directrices de resistencia, crestas,
valles, formaciones cabeza y hombros, lineas de cuello, etc. y, por tanto, sujetos a la apreciacién
e interpretacion del analista financiero.

Las reglas técnicas de transaccién imponen el empleo de funciones mateméticas del
presente y del pasado de los precios de los activos financieros. Las dos reglas de contratacién
técnica mds empleadas son las reglas basadas en filtros y las basadas en indicadores técnicos,
tales como las medias méviles.

Vamos a realizar una descripcién pormenorizada de dichas técnicas

1.2.2.1 Chartismo

El chartismo consiste en registrar de forma grifica la histotia real del movimiento de un
cierto tipo de valores (cambios en los precios, volumen de transacciones, etc) y deducir
postetiormente, a pattir de esa historia grifica, la probable tendencia futura (Edwards y Magee,
1966).

El tipo mis elemental de historial grafico de las variaciones de los precios consiste en la
tatea de reflejar diatiamente una linea vertical que enlaza el nivel de cotizacién minima y
méxima de este activo, afladiéndose una seflal horizontal en la misma para indicar la cotizacién
al cierre (véase el Grifico 1.2.2.1). Estos grificos diarios se complementarian con otros

semanales o mensuales (Edwards y Magee, 1966).

110f
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Grifico 1.2.2.1: Evolucién del precio de una accién.
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La teorfa de Down identifica tres tipos de tendencias o movimientos en el mercado:
primaria, que cubre oscilaciones entre nueve y dieciocho meses, y puede ser alcista o bajista;
secundatia, entre una y ocho semanas; y tetciatia, con oscilaciones diarias que se superponen
sobre los movimientos anteriores. El volumen de transaccién también suele considerarse como
un importante indicador que reforzara las tendencias.

Una tendencia ptimaria alcista se produce cuando, inicialmente, los inversores més
informados han ido acumulando titulos (volumen como indicador secundatio); posteriormente,
cuando comienzan a sutgit estudios de analistas informando de los buenos resultados
emptesariales, se produce el "boom" del mercado, cuya culminacién tiene lugar con la llegada
en masa de valotes de los pequefios inversores. Las tendencias secundarias suelen ser
cotrecciones de la tendencia primaria, mientras que los movimientos terciatios aparecen como
rectificaciones de los movimientos secundatios (Garcia, 1995), tal como se muestra en el

Grafico 1.2.2.2.
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Griafico 1.2.2.2: Tendencias en un metcado de valores.

Con el fin de identificar las tendencias a través del uso de grificas, los chartistas deben
encontrar, en primer lugat, los picos y los valles de las seties de precios. Una serie de miximos
locales (minimos locales) establece una tendencia al alza (a la baja) en dicho perfodo temporal.
Se denomina directriz de soporte S a la linea que enlaza todas las cotizaciones minimas
experimentadas en el pasado, actuando como barreras o limites en nuevas bajadas. Se
denomina directriz de resistencia R a la linea que enlaza todas las cotizaciones méximas
experimentadas en el pasado, actuando como batreras o limites de resistencia frente a nuevas

subidas.
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20 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologfas no lineales

Generalmente, a largo plazo los precios evolucionan en el tinel formado por estas dos

directrices, como muestra el Grafico 1.2.2.3.

Evolucion del precio de una accién
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Grafico 1.2.2.3: Tendencias a la baja y al alza.

Existen una serie de configuraciones particulares que los chartistas iden:fican como
cambios de tendencia. Un ejemplo del mis conocido tipo de formacién de cambio lo
constituye el denominado "cabeza y hombros", caracterizado por la presencia de tres crestas o
méximos locales. El méximo central, llamado cabeza, es el mayor de los tres, mientras que a los
otros dos se les denomina hombros. Cuando los precios atraviesan la linea que demarca la
cabeza y los hombros, linea del cuello, los técnicos confirman una inversién de la tendencia
previa alcista y se produce una sefial de venta. Este signo es mds significativo si el ptimer
méximo es mas elevado que el tercero, pues demuestra una mayor sensibilidad a la baja de los
precios después de atravesar la linea del cuello. Esta idea se muestra en el Grafico 1.2.2.4.

Un elevado volumen de contratacién puede contribuir a confirmar el caricter de la
seflal.

Los patrones de inversién de una tendencia previa bajista son esencialmente la imagen

especular de los patrones de inversién de una tendencia al alza.
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Evolucién del precio de una accion
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Grafico 1.2.2.4: Formacién cabeza y hombros.

Existen otros patrones de inversién de tendencia con comportamientos similates,

incluyendo la V invertida (cresta sencilla), la W invertida (doble ctesta), etc.

1.2.2.2 Reglas técnicas de contratacién

Las reglas técnicas de contratacién permiten un anilisis menos subjetivo de las
tendencias que en el caso de técnicas chartistas cuyo uso depende, en dltima instancia, de la
interpretacién del analista. Estas reglas técnicas de transaccién conllevan el empleo de
funciones matemiticas del presente y pasado de los precios de los activos financieros.

Las clases de reglas técnicas mis sencillas y mas ampliamente conocidas son la regla

media mévil y la regla de filtros o ruptura del rango.

Regla de transaccion media movil

El anilisis a través de medias méviles trata de eliminar las fluctuaciones, a corto plazo,

que se producen en las cotizaciones para lograr un instrumento de seguimiento de la tendencia
de los precios de un valor. Este andlisis ofrece la ventaja de emitir sefiales de gran precisién y
no sujetas a interpretacién (como otras herramientas analizadas del andlisis técnico). Si se anota,
dfa a dia, el tesultado obtenido de las medias méviles sobre un grifico, se obsetvatia una cutva

representativa de la tendencia de los precios.
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Evolucién del precio de una accidn
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Grifico 1.2.2.5: Medias méviles como indicadores de tendencia.

El Gréfico 1.225 ilustra el comportamiento de vatias medias moéviles como
indicadotes de tendencia a corto, medio y largo plazo, en relacién con el propio movimiento de
los ptecios (que puede considerarse como una media mévil de longitud uno). El objetivo
fundamental de las medias méviles es el de averiguar cuindo se producen los cambios de
tendencia y, en Ultima instancia, cémo se generan las sefiales de compra y venta que guiarin la

estrategia de transaccidén.

La forma miés universalmente empleada patra averiguar los cambios de tendencia
consiste en el estudio del cruce de medias méviles de distinta longitud. Cada vez que la
trayectotia del precio de un activo se cruce con la trayectoria una media mévil de longitud
Superior a uno, se generari una sefial.

De modo mais general, considerando una setie temporal de precios de un mercado
{pt}t=1,2,...,N , definimos la media mévil m{ de longitud n en el instante t como la media
simple o aritmética de los precios sobre un nimero dado de dias previos de contratacién. La
longitud de la media mévil hace referencia a la escala temporal definida, en este caso dias, y

refleja precisamente las tendencias sefialadas a corto, medio y largo plazo. Su expresién analitica

responde 2 la siguiente forma
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n—l1
mp =—3 p.;,t=n,n+1, ., N
=0
donde p, es el precio actual del valor elegido en el instante t. Este tipo de medias méviles

simples considera que todos los precios utilizados en su evaluacién gozan de la misma
importancia.

Existen variaciones de la exptesion antetior que enfatizan en la importancia del pasado
més teciente de los precios, catacterizadas por permitir una mayor ponderacidn en los ptecios

inmediatamente anteriores al ocurrido en el instante t

n—t
mp, = — ! 2 (n—i)- Pii > t=0, 01, L, N
$(o-1)=

=0

Esta regla analitica es conocida como media mévil pondetada, otorgando mayor
consideraci6n a los precios mas recientes.

Otra variacién del esquema media mévil, la media mévil exponencial, trata de resaltar la
importancia no sélo de los precios mis recientes sino que tiene en consideracién toda la

historia de dichos precios

1 -1 .
- YN pi,t=n,n+1, .., N

2 xi 1=0

1=0

mpe, =

siendo 0 SA <1, el exponente o factor de alisamiento.

La estrategia de contratacién mas simple guiada por el comportamiento de las medias

méviles considera inicialmente una tegla de transaccién constituida por dos medias méviles de
distintas longitudes, m{' y m{2, siendo mi < n2 . Tal combinacién suele denominarse
[n1 R nz]. La sefial de compra (venta) se genera cuando la grifica de la media mévil cotta, en un

instante to, esté situada por encima (debajo) de la grifica de la media mévil larga en dicho

no

ni ny ) . . . N . [
w2 (mto <m* ). Dicho acontecimiento significa la aparicién de

instante, es decir, m:(} >m
una tendencia alcista (bajista). Se considera pues que la media mévil larga funciona como una
linea de sopotte (resistencia) con respecto a la media mévil corta.

La sefial de compra o venta, en un instante to, es motivada analiticamente por el signo

de la expresion

ng,ne __ ni _mﬂz
o M to

donde n,, n, son las longitudes de la media mévil corta y larga, respectivamente.

El Grafico 1.2.2.6 muestra la interptetacidn grafica de estas sefiales.
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Evolucién de los precios de una accién
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Grifico 1.2.2.6: Sefiales de compra y venta.

Las longitudes de las medias méviles deben ser seleccionadas por el analista técnico;
con frecuencia es elegida la media mévil corta con longitud uno, es decir, la propia serie de
precios. Las més populares combinaciones consideradas son [1,50], [1,150], [1,200], [5,50],
5,150], [5,200] (Brock ez 4L, 1992), interpretindose, por ejemplo en la combinacién [1,50] que
la media mévil corta estd constituida por un dia de contratacién y la media mévil larga esti
constituida por 50 dias de transaccién consecutivos.

Este tipo de regla de contratacién se denomina media mévil de longitnd variable y clasifica
todos los dfas de contratacién en dias de compra o venta.

Las setiales generadas por las reglas de transaccién medias méviles pueden modificatse
con la introduccién de una banda alrededor de la media mévil. La introduccién de tal banda
provocari una reduccidén del ndmero de transacciones al eliminar falsas sefales de cambio de
tendencia cuando las trayectorias de las medias méviles estdn préximas y muestran

comportamiento fluctuante. Suele considerarse una amplitud de banda del uno por ciento.

Otra versién complementaria de esta estrategia técnica subraya el interés de los puntos
de corte, entre la media mévil corta y la media mévil larga, como sefiales de compra o venta
con un poder predictivo de unos pocos dias (entre diez y quince, habitualmente) sin permitir

registrar nuevas sefiales en este perfodo fijado. En ésta, se generarén sefiales de compra (venta)
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cuando la media mévil corta atraviese a la media mévil larga por debajo (encima), tomando

posiciones en largo (corto) 3. A esta estrategia se le denomina media mévil de longitud fija.

Existen numerosas variaciones de las reglas de contratacién basadas en las medias
moviles que consideran, entre otros indicadores, la pendiente de la media mévil larga en el
instante especifico de corte, ademas de si la media mévil corta la atraviesa por encima o por
debajo. En diferentes versiones se contabilizan también los cambios en el volumen de

transaccidn antes de tomar posiciones.

Otro posible tipo de estrategia de transaccidn basada en las medias mbviles es la
definida por los ossiladores, ttiles en mercados sin tendencias bien definidas. Los osciladores son
indicadores técnicos para el corto plazo, cuyo objetivo es medir la aceleracién del movimiento
de los precios. Ademas de medir divergencia o convergencia entre dos medias méviles para

emutir tales sefiales, pretenden contrastar si confirman o no la direccién de la linea de precios.

Si se considera €l cociente entre los valores obtenidos por dos medias méviles, por
ejemplo, una media corta de longitud 5 y otra media de longitud 50, el Grafico 1.2.2.7 sefiala
como el oscilador media mévil sugiere una sefial de compra (venta) cuando su trayectoria logre
un valor extremadamente bajo (alto). También se contempla como indicador de la emisién de
una sefial, los puntos de interseccidén con el nivel uno, dependiendo de la direccién en que

evolucione el oscilador.

* Cuando los participantes en un mercado compran un determinado valor a la espera de que
suba su precio se habla de tomar posiciones en largo, mientras que la estrategia opuesta, de
venta, se denomina tomar posiciones en Corto, y sugiere recoger ganancias si el precio del valor

Cae.
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Grafico 1.2.2.7: Oscilador media mévil.

Filtros o ruptura de rango

La estrategia de transaccién de filtro o ruptura de rango esti fundamentada en la
existencia de niveles o 4reas de resistencia y soporte. Un nivel de resistencia es definido por un
maximo local y el nivel de soporte por un minimo local dentro de un intervalo temporal.

Al considerar la grifica descrita por el precio de una accién cuando dicho precio
manifiesta una tendencia al alza y supera al maximo local anterior, se generari una sefial de
compra. Los analistas técnicos sostienen la creencia de que muchos inversores estin dispuestos
a vender una vez alcanzado el Gltimo méaximo local; esta presién vendedora conformari un 4rea
de resistencia que evitard que el precio del valor supere el maximo anterior. Sin embargo, si el
precio es capaz de atravesar dicha 4rea de resistencia ser sintoma de fortaleza del mercado y,
por tanto, de sefial de compra ante la expectativa de posteniores subidas del valor.

Si el precio de una accién cae descendiendo por debajo del minimo local anterior, se
generard una sefial de venta. La razén técnica es similar 2 la antesor considera que los
inversores estan dispuestos a comprar en las proximidades del valle, lo que produciri una
presion compradora que impedirfa al precio atravesar este area de soporte. Sin embargo, si el
precio es capaz de atravesar dicho 4rea serd sintoma de mercado bajista, generindose una sefial

de venta.

La estrategia técnica de ruptura de rango est4 ilustrada en el Grafico 1228
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Grifico 1.2.2.8: Ruptura de rango.

Para llevar a cabo esta estrategia de transaccién, consideraremos los méximos y

minimos locales dentro de un intervalo temporal de longitud n,, en la forma

;1= max
t-nq+1<ist

st =  min
t-nq+1Sist

donde n, suele tomar los valores 50,150 y 200 dias (Brock e# 4/, 1992).

A la hora de tomar una decisién apoyada en las sefiales generadas por las reglas de
transaccién de filtros, pueden modificarse los niveles sefialados con la introduccién de una

banda alrededor del anterior nivel éptimo considerado con el fin de evitar sefiales espureas.
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1.2.3 Hipétesis de los mercados eficientes

La hipétesis del metcado eficiente sutge como una tercera via en la manifiesta
confrontacién entre el anilisis fundamental y el andlisis técnico. Un mercado es eficiente
cuando valora correctamente los activos financieros que cotiza, considerando tal valoracién
como la posicién global que se extrae de las decisiones individuales de los agentes econémicos
racionales implicados. La hipétesis de eficiencia de un mercado afirma, sencillamente, que los
precios de las acciones estin racionalmente relacionados con las realidades econémicas y
siempre incotporan toda la informacién disponible al mercado (Barnett ez a/, 1997).

Como sefialan Sosvilla-Rivero y Park (1992), el concepto de "mercado eficiente" se
debe a Fama (1965), quien defini tales mercados como aquellos "donde un gran ntmero de
agentes racionales y maximizadores de beneficio compiten activamente, tratando cada uno de
ellos de predecir el valor futuro de los distintos activos, y donde todos los participantes en el
mercado disponen de forma casi gratuita de la informacién relevante en cada momento”. Asi
pues, en un mercado eficiente los precios de los activos financieros reflejan en cada momento
toda la informacién disponible, por lo que no quedan oportunidades de beneficio sin

explotarse.

La implicacién bésica de tal hipétesis de eficiencia es que ninguna herramienta de
prediccién ni fundamental ni técnica puede ser empleada con éxito para obtener beneficios
superiores a los considerados normales (entendiéndose como tasa de beneficio normal el
generado pot uno de los indices comunes de mercado, tal como el indice Dow Jones Industrial

Average (DJIA), el indice Standard & Poor’s 500 (S&P 500) o el Indice General de Madrid
(IGM).

En un mercado eficiente, la nueva informacién es absorbida con rapidez y es
incorporada a los precios de los activos financieros que reflejaran, de esta forma, toda la
informacién relevante existente en cada instante. Asf, la informacién no puede ser utilizada por

los inversotes para obtener beneficios extraordinatios.

La hipétesis del mercado eficiente puede formularse mateméticamente de la siguiente

manera
PI"H = E[Pt !It ]
donde I; es el conjunto de informacién histdrica disponible en el instante t junto con el flujo

de innovaciones o noticias a, recibidas en el mercado, y E es el operador prediccién
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condicionado al conjunto de informacién I,. Se supone que todos los inversores racionales

conocen, de forma homogénea, cuil es la informacidén importante, adoptindose

instantaneamente un precio de equilibrio basado en dicho conocimiento colectivo.

La teoria del mercado eficiente admite tres formulaciones segin el flujo de informacién
disponible que se considere en el mercado: hipstesis débil, hipdtesis semifuerte e hipdtesis
fuerte (Fama, 1970).

La hipétesis débil del mercado eficiente expresa un fulminante atague a las bases del
analisis técnico, estableciendo que no se puede predecir el precio futuro de un activo teniendo
en cuenta las series historicas de los precios de dicho activo. Por tanto, es imposible obtener
por medio del anilisis técnico de forma sistemitica, una rentabilidad superior a la que se
obtendrfa con la sencilla estrategia de comprar y mantener, habiendo considerado costes de
transaccion y un premuo al riesgo.

Las hipbtesis semifuerte y fuerte del mercado eficiente se enfrentan a los principios que
sostienen los analistas que basan sus criterios de prevision en el anilisis fundamental La
versién semifuerte postula que los precios reflejan toda la informacién piblica que pudiese
afectar al valor intrinseco de un activo; sélo los inversotes con informacién privilegiada pueden
obtener unos beneficios superiores a las que se consideran normales. El ajuste del precio de un
activo se manifiesta después de un periodo de adaptacién o aprendizaje del mercado,
provocando un desfase temporal en dicho ajuste que serd minimo en funcién de la eficiencia
real del mercado. Mientras, la versidn fuerte es mas categbrica y afirma que los precios reflejan
toda la informacidn publica y privada.

Los cambios en los precios de los activos son, por tanto, variables aleatorias
independientes que incorporan instantineamente cualquier informacién relevante que llega al
mercado (Malkiel, 1992). En definitiva, no pueden obtenerse rentabilidades extras més alla de
las obtenidas por un inversor con una estrategia de decisidn aleatoria.

Resulta claro que la forma fuerte del mercado eficiente implica la eficiencia en sentido
semifuerte y ésta, a su vez la versién débil. Pero las implicaciones reciprocas no se dan, ya que
ficilmente un mercado podtia ser débilmente eficiente sin significar este hecho que se estuviese
consolidando la eficiencia semifuerte, o podria ocurrir que existiese una eficiencia semifuerte en
el mercado, sin implicar la aceptacién de que el mercado sea fuertemente eficiente (Barnett &
al., 1997).

La consolidacién de la hipétesis del mercado eficiente sSlo se realiza tras largos afios de
arduas investigaciones tebricas y empiricas por parte de estadisticos, analistas financieros y

economistas.
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A principios de la década de los treinta, Cowles (1933) y W orking (1934) concluyeron
que los métodos de prediccién de los precios de un titulo, considerados tradicionales hasta el
momento, no generaban mejores resultados que los que se extrafan de un procedimiento
aleatorio de generacién de datos.

Sorprendentemente, hasta la publicacién del anélisis de Kendall sobre el
comportamiento de las acciones en la Bolsa de Londres (Kendall, 1953), poco se habfa escrito
al respecto. En dicho trabajo, motivado por la bisqueda inicial de ciclos repetitivos, Kendall
enfatiza en la idea de que los cambios de precios semanales en una amplia variedad de activos
financieros no podtian ser anticipados atendiendo Unicamente a cambios pasados de los
mismos o a cambios pasados en los precios de otros activos (Mills, 1993).

En la década de los sesenta se produce un importante impulso en la investigacién en
torno a la predecibilidad de los predos de los activos financieros a través de los trabajos de
Robetts (1959), quien presentd numerosos y sofisticados argumentos heuristicos para justificar
la independencia de los cambios de dichos precios. Osborne (1959) paralelamente, propone
que la independencia deberfa ser una propiedad concerniente a los logaritmos de los cambios
de los precios, y no a los cambios absolutos de 2stos, con la hipbtesis complementaria de que
tales cambios estarfan normalmente distribuidos. Esta hipétesis implicarfa que el proceso
generador de los precios de los activos financieros estuviese enmatcado dentro del movimiento
browniano.

Los trabajos de Roberts y Osbotne estimularon numerosas Investigaciones, en los afios
siguientes, acerca de la independencia de los cambios de los precios, o de los logatitmos de
tales cambios. A rafz de esta hip6tesis, se elabora un modelo matemético abstracto denominado
modelo de paseo aleatorio, como respuesta al comportamiento de los cambios en los precios de los
activos financieros. El modelo de paseo aleatorio ha sido el precursor de la teotia de la
eficiencia en los mercados financieros.

La hipotesis bisica de la teorfa del paseo aleatotio descansa en que los cambios
sucesivos de los precios constituyen una serie de variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas. El sentido de tal hipétesis pretende modelizar el hecho de que el
pasado histérico de una serie de incrementos de precios no puede ser empleado para predecit
los futuros incrementos de forma significativa.

La idea de que los sucesivos incrementos de dichos precios son independientes entre sf
se traduce en que el mercado no tiene memoria. Por consiguiente, segin esta hipétesis, las
series histoticas de precios de activos no son de utlidad para adoptar estrategias de
contratacién que nos reporten beneficios extraordinarios.

Formalmente, un modelo de paseo aleatorio de los cambios en los precios de los

activos financieros podria ser expresado de la siguiente manera:
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Py =P, +a,
donde P, es el precio observado del activo en cuestién al comienzo del periodo t, y 2, es el
término de perturbacién aleatotia, cuya media es cero y cuyos valotes son independientes unos
de otros. Asi, el incremento en el precio del activo
VP =Py =P =2y

es sencillamente a,, independiente de los producidos en el pasado. Las implicaciones
econémicas del modelo de paseo aleatotio en los cambios de los precios de los activos
financieros conducen a la concepcién de que tales precios son generados por la acumulacién de
incrementos puramente aleatorios

P, =2t{ai

1=1

El modelo de paseo aleatotio fue ya anticipado en la tesis doctoral del matemitico
francés Louis Bachelier en 1900, donde desarrollé una elabotada teotia matemitica sobre los
precios especulativos. Su novedoso tratamiento matemitico lo aplicé a la setie de precios de los
bonos del gobierno francés, para concluit que tales precios eran consistentes con lo que hoy

llamarfamos modelo de paseo aleatotio.

La hipétesis establecida en el modelo de paseo aleatorio de que los incrementos en los
precios de los activos a,, eran independientes e idénticamente distribuidos se encontrd
demasiado resttictiva como pata set consistente dentro de una amplia clase de modelos de
optimizacién (Mills, 1993).

Varias investigaciones empiricas, relacionadas con la no-normalidad en el
compottamiento de la distribucién de los incrementos de los precios de un activo, arrojaron
serias dudas sobre la consistencia de la hipétesis del modelo de paseo aleatoric. Mandelbrot
(1963) argumenta la presencia de leptocurtosis, y Fama (1965) es también consciente de

agrupamientos en petiodos de estabilidad y volatilidad de los rendimientos.

Con el fin de telajar esta hipbtesis de independencia se introduce el concepto de
martingala, proceso estocistico que puede ser expresado de la forma siguiente:
Py =P +a,
en donde se establece que los cambios producidos son incorrelacionados linealmente y con una
distribucién comin.
Esta nueva concepcidén representa una via més compleja de dependencia de los

cambios en los ptecios de los activos, pues dichos incrementos representados por a, no son
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necesariamente independientes, sino incorrelacionados linealmente. Se admite, de esta singular
manets, la posible existencia de regularidades empiricas en las seties financieras, traducidas en
dependencias entre los momentos condicionales de orden superior (vatianza, simetrfa y

curtosis) en la distribucién de probabilidades de los incrementos de los precios de los activos.

A pesar de todo, se aceptd que el grado de dependencia entre las incrementos del
precio de un activo expresado por un modelo de martingala no podia ser utilizado por un
inversor para incrementar sus beneficios esperados. La teorfa del paseo aleatorio se tuvo
presente en la mayortia de los trabajos empiricos sobre la conducta del precio en el mercado, ya
que serfa probablemente imposible distinguir una setie que se comporta como una martingala,
con clerto grado de dependencia, de una setie que se desarrolla bajo las hipétesis del paseo
aleatorio. La cuestién subyacente es si se podra detectar de forma significativa el grado de
dependencia en los sucesivos cambios del precio para que constituyese alguna propiedad

particular de la distribucién de tales incrementos (Fama, 1970).

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Introduccién y Objetivos 33

1.2.4 Anailisis de series temporales

El andlisis de series temporales se concibe como una perspectiva que generaliza el
modelo de paseo aleatorio en el comportamiento de los precios de los activos, dentro de la
clase de modelos autotregresivos integrados de media mévil (ARIMA).

En los modelos ARIMA, empleados en la metodologia popularizada por Box-Jenkins
(Box y Jenkins, 1976), la realizacién actual de un fendmeno econdmico consiste en una
combinacién lineal de los valores presente y pasados retardados de la seme temporal que
representan la informacidn esencial acerca de los patrones temporales de dicha serie. Este
analisis es la aplicacidn de las técnicas econométricas lineales a una serie de datos obtenida
usualmente, al medir los valores de la vanable observable de interés como una funcidén del

tiemnpo.

La hipétesis barajada como posible explicacion al comportamiento de los movimientos
de las series financieras, contenida ya en la modelizacién del ciclo econdmico tradicional
(Frisch, 1933), es que la economia tiene un estado de equilibrio, pero, constantemente, se ve
afectada por sucesos externos aleatorios.

Estas técnicas nos proporcionan la herramienta matematica para estudiar cdémo
cambian con el tiempo las propiedades relevantes de un sistema. Su finalidad es explicar las
observaciones obtenidas, no siendo considerada importante la informacién del conocimiento

que tenemos sobre contexto donde se ven mmersas.

La expresidn dindmica se traduce en una ecuacién en diferencias, ya que las series
temporales procedentes de distintas areas de estudio tales como la economia (empleo mensual,
precios, volumen de ventas, produccién, tipos de interés, etc.), meteorologia (luvias,
temperaturas, velocidad del viento, etc.), astronomia (brllo de las estrellas, manchas solates,
etc.), medicina (electrocardiogramas, electroencefalogramas, etc)), son medidas en intervalos
discretos de tiempo, por lo que expresan un valor en la serie temporal como funcidn de los

valores retardados y términos de error.

La busqueda de las leyes que gobiernan el comportamiento de los precios de los activos
guia el analisis tratando de estudiar el pasado de los datos para obtener estimaciones de sus
valores futuros. El anilisis de series temporales persigue tres proplsitos: caracterizacion,

modelizacién y prediccion (Gershenfeld y Weigend, 1994).

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



34 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologfas no lineales

El proceso que conduce a la caracterizacién pretende determinar las propiedades
fundamentales con poco o ningdn conocimiento a priod de la dindmica de la setie, tales como
el nimero de grados de libertad de un fendémeno o la cantidad de aleatoriedad que existe en éL.
A través de la modelizacién se intenta encontrar una descripcién que capture las propiedades
del comportamiento a largo plazo del sistema. La deseada prediccién persigue pronosticar con

precisién la evolucién a corto plazo del sistema.
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1.2.5 Sistemas dinamicos no lineales

El uso frecuente en la metodologia Box-Jenkins de las funciones de autocorrelacién
s6lo nos permite identificar dependencias lineales en la serie sujeta a estudio. Asi, segin
sefialamos en el modelo de mattingala, la evidencia de incorrelaciones no significa la ausencia
de dependencias no lineales (Fama, 1970).

En la actualidad, la mayorfa de los modelos de precios de un activo incorpora el
modelo de martingala, que supone una telajacién de la hipétesis de la independencia de los
incrementos en los rendimientos del activo sostenida en el modelo de paseo aleatotio (Barnett

y Setletis, 1998).

Simbélicamente, un proceso estocstico X, es una martingala si

Ec[XtH]It]:Xt
donde I, es el conjunto de informacién en el instante t. Si el proceso estocistico x, es
explicado pot un modelo de martingala, la mejor prediccidn de x4 que podtia construirse con
el actual conjunto de informacién I, serfa igual a x . Este modelo concuerda con la idea
clasica de que el ptecio esperado para mafiana va a ser el mismo que el precio de hoy.
De manera alternativa, el modelo de martingala puede escribirse de la forma
E, [Xt+1 - Xc|It ]= 0
lo cual lleva a que X, es una martingala siy sdlo si el proceso (xm —xt) es una martingala en
diferencias, es decir, que los incrementos condicionados al conjunto de informacién I, de la

variable observada son impredecibles, en la medida que los precios reflejan toda la informacién

disponible.

El modelo de martingala puede expresarse sencillamente mediante la relacion
Rept — %y + 4,
donde a, es una martingala en diferencias. La secuencia de innovaciones a, podtia set definida
como un tuido blanco en sentido estricto, lo que datfa pie a la reconsideraciéon del modelo de
paseo aleatotio, pero la hipbtesis de independencia propia de los modelos estocdsticos lineales
no tiene por qué verificarse. El modelo de martingala en diferencias sélo impone la
independencia de la media condicional de los incrementos de los precios a partir de la
informacién disponible, lo cual supone la posible existencia de dependencia en los momentos
condicionales de orden supertior en la distribucién de probabilidad de los cambios de los

precios, como la vatianza, la simettfa o la curtosis.
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Los modelos lineales pueden generar sélo cuatro tipos de compottamientos: oscilatotio
y estable, oscilatotio y explosivo, no oscilatorio y estable, v no oscilatorio y explosivo. Mientras,
los modelos no lineales de series temporales muestran una gran riqueza en comportamientos
dinimicos, donde el sistemna puede presentar liberaciones stbitas y violentas de volatilidad y

ocasionalmente amplios petfodos de estabilidad, tal y como ocurre en los mercados financieros.

En recientes trabajos empiricos ha surgido la duda, como posible explicacién de las
elevadas frecuencias en los incrementos de los precios en los mercados de capitales (mayores
de las que cabria esperar bajo una distribucién normal), acerca de si las propiedades de las
series temporales estin suficientemente bien descritas por los modelos lineales, o si existe
evidencia de dependencias mis complejas que aconsejen la modelizacién por medio de

especificaciones no lineales (Jaditz y Sayets, 1998).

En los tltimos afios se han desatrollado dos enfoques alternativos para la explicacién

de la no linealidad: modelos estocisticos no lineales y modelos deterministas no lineales.
1.2.5.1 Modelos estocasticos no lineales

Numerosos trabajos empiricos han servido de soporte a la investigacién teérica en
modelos estocasticos no lineales. Priestley (1980) propuso un armazén general destinado a
sostener y manejar series temporales no lineales y, posteriormente, sienta las bases de la teorfa
de las series temporales no lineales (Priestley, 1989). Tong (1990) introduce en los modelos no

lineales la perspectiva de los sistemas dinamicos.

A comienzos de los afios sesenta, con el fin de explicar la asimetria y leptocurtosis de
las series de rendimientos financieros, la literatura se centrd en la modelizacién de las series pot
medio de las distribuciones incondicionales con segundos momentos dependientes del tiempo

definidos o carentes de ellos (Mandelbrot, 1963).

Posteriormente, surgirfan sucesivos modelos estocisticos no lineales. Como ejemplos

més caracteristicos pueden citarse tres de ellos:

El modelo no lineal de media mévil (NLMA) propuesto por Robinson (1977), cuya

versidn mis simple viene expresada de la siguiente forma
X =a t0aqra,

donde a,es una variable aleatoria independiente e idénticamente distribuida N(0,1).
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Tong y Lim (1980) estudian modelos autorregresivos de umbral no lineales globales
(TAR), caracterizados por

o-x,.q4ta,, si xX.4<I1
X, =

B-xpqt+a,, si x.q21

donde a, es una vatiable aleatotia independiente e idénticamente distribuida N(0,1).

Granger y Andetsen (1978) introducen en la modelizacién de las seties temporales los
modelos bilineales, permitiendo expresar una serie temporal como funciones no lineales de
valores retardados

X, =2, +0-X,_{-2.4

donde a,es una vatiable aleatotia independiente e idénticamente distribuida N(0,1).

En los ochenta surgieron los modelos estocisticos no lineales mas populares,
actualmente empleados en economia y finanzas, como son los modelos de la familia ARCH.
Modelos estos en los que no se petsigue la prediccién de los movimientos de los tendimientos,
sino la prediccibén de sus volatilidades.

La razén para introducir este tipo de modelizacién es intentar explicar las regularidades
empiticas manifestadas en las series econdmicas y financieras consistentes en:

- nula estructura regular en la media

- agrupamientos de las volatilidades

- leptocuttosis en distribuciones empiricas

- asimetria de la volatilidad

- efectos estacionales

Como se ha detectado empiticamente, las series financieras no presentan estructura
temporal en media y sus autocotrelaciones no son significativas; no obstante, si se detecta la
existencia de clerto comportamiento dindmico de la volatilidad, conocido en la literatura
financiera como agrupamientos de la volatilidad. Estos agrupamientos se traducen en que
grandes (pequefios) incrementos en cualquier sentido en las vatriables producen grandes
(pequeilos) inctementos en la volatilidad. La existencia de una vatianza variable con el tiempo
se considera por tanto, desde hace afios, como una de las caracteristicas mis relevantes en
muchas series financieras.

Ademis, existen otras regularidades empiticas como la asimetrda de la volatilidad,
donde se aprecia un incremento mayor de dicha variable cuando se produce un shock externo

negativo que cuando es positivo y de la misma magnitud (Black, 1976).
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La modelizacién explicita de los momentos de segundo orden con el iempo comienza
con el trabajo original de Engle (1982). Dicho trabajo amplia la metodologia populatizada pot
Box-Jenkins para los momentos de primer orden, permitiendo una estructura temporal en
vatianza de los errores de prediccién. Nacen, asf, los modelos Autotregresivos de
Heterocedasticidad Condicional (ARCH), hoy ampliamente extendidos en la literatura
financiera. Un modelo ARCH(q) puede ser esctito de forma

a, =h, -z

q
h? = o +iai-a§—i: cony>0,0420 i=12..q
i=1

donde a, es el residuo de la modelizacién univariante de una serie econdémica original =, y

donde z, es una familia de variables independientes e idénticamente distribuidas N(0,1). La

variable hf desempefia entonces el papel de una volatilidad vatiable con el tiempo.

Una de las ventajas estadisticas mas importantes, que caractetizard esta amplia familia

de procesos, es que la distribucién condicionada de la variable a, es condicionalmente normal

A Ic_.l = N(O,h;?)

siendo I,_; el conjunto de informacién disponible en el instante t-1.

La estacionariedad en varianza de un modelo ARCH(q) se establece si y sélo si las

. ., L. 2 , . ., ]
raices de la ecuacidn caracteristica de h; caen fuera del circulo unidad, debiéndose verificatse

1=1

La varianza no condicional estacionaria de tal proceso vendra expresada por

G2 = &Ly

22
q
1‘2%
i=t

Postetiormente, con el fin de evitar las limitaciones del modelo ARCH, Bollerslev
(1986) establecié los modelos Generalizados Autorregresivos de Heterocedasticidad
Condicionada (GARCH) admitiendo la dependencia de la volatilidad h, respecto a su propio
pasado. Un modelo GARCH(q,p) puede ser escrito en la forma general

a, =h -z,

g P
i=1 =1
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donde p20,q20, 0y >0,0; 20 i=12,.,q,B;20 j=12,.,p, siendo z, una familia

de variables independientes e idénticamente distribuidas N(0,1).

La estacionariedad en vatianza de un modelo GARCH(q,p) se establece si y sélo si las
raices de la ecuacién caractetistica de h? estan fuera del citculo unidad, lo que conduce a que
deba contrastarse si

g{ o + ’g B; <1
En general, la vatianza no condicionada estacionaria de tal proceso responderi a la

expresion

Con la intencién de modelizar simultineamente la esperanza de una variable y su
volatilidad cuando se admite que el proceso posee estructura temporal en media, se introducen
los modelos ARCH-M (Engle, Lilien y Robins, 1987) y los modelos GARCH-M (McCurdy y
Motgan,1988). Igualmente se introducen los modelos EGARCH que tratan de capturar los
efectos de las asimettias de la volatilidad imposibles de captar mediante la familia GARCH
(Nelson,1990).

En estos Gltimos quince afios se ha producido un espectacular crecimiento del nimero
de trabajos empiricos basados en la concepcién de una varianza variable en el tiempo. Sin
embatgo, apenas ha surgido el necesario impulso de modelos econémicos tebricos capaces de
generar regularidades empiricas manifestadas en las series economicas.

Pocas explicaciones se han dado sobre el desarrollo temporal de las varianzas. Suele
argumentarse que el proceso de llegada de nueva informacién a los metrcados se produce en
forma de agrupamientos, de modo que las noticias pueden contener una correlacién serial; este
hecho ocasiona, en un metcado eficiente, que los precios de los activos exhiban
heterocedasticidad. Como sefiala Lux (1997), esta argumentacién no explica la razén por la que
la informacién relevante se comportard de esta forma. Por el contrario, existe evidencia de que
la mayotia de los cambios obsetvables de volatilidad no pueden asociatse a eventos extrafios
identificables.

A este respecto, Haugen ¢7 a/. (1991) encuentran que en la serie diaria del indice Dow

Jones, en un periodo comprendido entre 1887 y 1988, se producen un total de 205 incrementos
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positivos y 197 incrementos negativos de varianza estadisticamente significativos, y sélo 28
podrian estar asociados con alglin acontecimiento histérico relevante. Como la mayoria de los
cambios de volatilidad no pueden estar relacionados con la llegada de algin tipo de
informacién relevante a los mercados, estos autotes concluyen que la inestabilidad en la

componente ruidosa de la volatilidad procede de la microestructura de los mercados.
1.2.5.2 Modelos deterministas no lineales

Paralelamente, en estos Gltimos afios, cuando se aptecia un creciente interés por las
dindmicas no lineales, ha emergido de las ciencias de la naturaleza el enfoque conocido como
caos determinista. El nuevo paradigma supone otra petspectiva tespecto a la visién
predominante de que el origen de las fluctuaciones en los precios de los activos es debido a
sucesos aleatorios externos a la dindmica de éstos, concibiendo una dinidmica endégena no
lineal entre las variables como responsable de tal comportamiento erritico. Una visién similar
fue ya recogida por diversos autores, antes del descubrimiento del caos determinista, para
formular teorfas sobre los ciclos econdémicos endbgenos mediante el empleo dindmicas no

lineales (Kaldor, 1940; Hicks, 1950 y Goodwin, 1950 y 1951).

Hasta la aparicién de esta nueva concepcién en la década de los afios ochenta, un
comportamiento aleatorio estaba ligado a la complejidad, de forma que un fenémeno
suficientemente complicado se asociaba a un elevado nimero de grados de libertad
independientes e irreductibles. Los procesos estocasticos se erigian como la Gnica via para
hacer predicciones, modelizados 2 través de sblo umas pocas variables estadisticamente
significativas formando parte de una componente determinista, y considerando que la
estructura dindmica restante constituia la componente aleatoria.

El trabajo clasico de Henri Poincaré (1893) ya mostraba la naturaleza impredecible de
sencillas dinimicas no lineales puramente deterministas pero con una extrema complejidad.
Durante la década de los sesenta, la incorporacién del otdenador a las tareas cientificas
permiti6 diversas simulaciones cruciales acerca de la complejidad de ciettos sistemas dindmicos
(Lotenz, 1963). El comportamiento complejo, atribuido al azar hasta entonces, podia ser
asignado a los sistemas dindmicos no lineales, recibiendo un fuerte impulso el nuevo paradigma
del caos determinista.

En los modelos cadticos, la dinidmica no lineal ofrece la posibilidad de que algo que a
primera vista parece aleatorio tenga, de hecho, una simplicidad subyacente generada por un
proceso no lineal determinista regido por un conjunto reducido de variables, conocido como

caos de baja dimension. Es decir, dinimicas cadticas no lineales que involucren sélo unos
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pocos grados de libertad, pues no existe diferencia prictica entre un proceso determinista no
lineal cabtico de alta dimensién y pura aleatoriedad cuando se pretende detectar empiricamente
su presencia. Este fenémeno cadtico sblo es posible si la relacién que une el sistema de
variables en el tiempo es no lineal.

Se denomina ruido cadtico a este proceso aleatorio en apatriencia. La importancia de
esta afirmacién, aparentemente contradictoria, surge del hecho de que el ruido cadtico posee
informacién susceptible de ser empleada en la prediccidn, puesto que dicho proceso procede
de una dingmica no lineal aunque determinista. Mientras, el ruido aleatorio en sentido estticto,
no permite captar ningtn atisbo de informacién debido a la independencia entre las vatiables
involucradas.

El caos se convierte asi en el eslabén perdido entre azar y determinismo (Eubank y
Farmer, 1990), y puede ofrecet una explicacién alternativa al comportamiento aleatorio de un

fenémeno econdmico.

La teotfa del caos determinista ha posibilitado la modelizacién y prediccidén a cotto
plazo de seties temporales, tradicionalmente consideradas como ruido blanco. El
descubtimiento sobte el caricter no enteramente aleatorio de las fluctuaciones de precios de los
activos en los mercados financieros podta set, en potencia, explicado por ciertas formas de
caos de baja dimensién. Hay que considerar el empleo una cantidad limitada de datos cuando
uno se enfrenta al estudio de seties expetimentales procedentes de los fenémenos econdmicos
y financieros (Hsieh, 1991).

La metodologia empleada en el anilisis del caos determinista proviene de los conceptos
introducidos en el estudio de los sistemas dinimicos, disciplina ya clasica dentro de las
matemiticas que estudia, en abstracto, la evolucién temporal de las propiedades de un sistema.

De forma muy genetal, podemos suponer que el desarrollo temporal de una economia

puede ser descrita matematicamente como un sistema dindmico discreto n-dimensional de clase
C?, F:IR™ - IR" que evoluciona de acuerdo a una regla

Veur = F(Vt)
donde ¥, es el estado actual de las variables que describen el sistema en el instante de tiempo t.

Este sistema dindmico describe las numetosas relaciones e interacciones ocultas que se
producen dentro del sistema econdmico, diversas vatiables tales como tipos de cambio, nivel
de precios de una accibn, tasas de desempleo, etc., aunque su forma funcional puede ser muy

compleja y, en general, desconocida.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



42 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Si la economia parte de un estado inicial 7, € IR”, su evolucién temporal gobernada

por la citada dindmica definiria una trayectoria determinada en el espacio de fases IR". Dicha

evolucidn se generard a través de la composicién de la funcién F consigo misma, es decir

ye=FoFo.'oH(y,)=F'(y,), teIN

En el caso de los sistemas dinamicos cadticos, tras un comportamiento transitorio su
dindmica entrard en un régimen asintético altamente complejo del cual ya no saldrd. Este
régimen asintético presenta un equilibrio estable global caracterizado por desarrollarse en una
region acotada del espacio de fases, unido con una inestabilidad local frente a pequefias
perturbaciones. A esta regidn del espacio de fases que atrae el comportamiento asintético de

los sistemas cadticos se le denomina atractor extrasy.

La naturaleza, en apanencia aleatoria, de los sistemas cadticos es debida a la
inestabilidad local que se traduce en una dependencia sensitiva a las condiciones iniciales. La
accion de la dindmica no lineal genera una rdpida divergencia exponencial entre estados
micialmente proximos, por lo que cualquier incertidumbre en el conocimiento de las
condiciones iniciales se vera amplificada exponencialmente. Este hecho es conocido
popularmente como el efecto mariposa, pequefias causas producen grandes efectos: el
revoloteo de una mariposa en Pekin termina produciendo un huracin en el Caribe.
Situdndonos en el contexto econdmico y financiero, el paradigma cadtico estableceria que en
condiciones de alta mestabilidad econdmica, un simple titular de prensa puede tener grandes
consecuencias cOmo un ek bursatil, una crisis de gobiemno...(ver Nieto de Alba, 1998, para

una explicacién mas detallada).

Debe resaltarse, como caracteristica peculiar de atractores cadticos, que aunque la ley
que gobierna su dindmica es determinista pues proviene de una ecuacibén no lineal
perfectamente definida, tras un intervalo breve de tiempo, el proceso puede considerarse como

aleatorio debido 2 la sensibilidad a las condiciones iniciales.

La incertidumbre intrinseca, manifestada a través de los errores de precisién en las
condiciones mniciales o en el valor de los pardmetros de la modelizacidn, limitara dristicamente
el horizonte de prediccidn, y las predicciones a largo plazo serin inadmisibles por el rapido

deterioro de 1a informacidn.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Introduccién y Objetivos 43

Seglin veremos en el siguiente capitulo, la teotfa de los sistemas dinimicos demuestra,

de forma plenamente abstracta, que aunque la funcién F:IR™ =IR" que desctibe la
dinimica del otiginal del sistema econdémico sea desconocida, es posible la reconstruccién de
las caractetisticas esenciales de su dindmica con el conocimiento de una Unica serie temporal

{x.}=12_ n- Pot tanto, en teorfa, serfa suficiente con el conocimiento de una tnica serie

temporal para rectear una dinimica multidimensional, por compleja que fuese.

El proceso por el que se reconstruye una dinamica determinista, eventualmente cadtica,
a partit de una tGnica serie temporal se conoce como inmetsién de la serie temporal en un
espacio de fases. En dicho proceso se consideran los segmentos formados por m

observaciones consecutivas de la serie original
xm=(x X,1,X X ) t=1+(m—1) N
t t2Zt-1s X255 Xt (m-1) yvees
Al pardmetro m se le conoce como dimension de inmersion, los vectores reales m-dimensionales

son conocidos como #-historias, mientras que al espacio IR™ como espacio de fases de la serie

termporal.

Existe un sofisticado teotema debido a Takens (1981) que demuestra que el conjunto
de las m-histotias, junto con su dinimica natural subyacente, puede, para un valor de m
suficientemente grande, mimetizar el proceso de generacién de datos.

Otro aspecto clave de la teorfa del caos es que, pese a la aparente naturaleza aleatotia
del proceso, existe la posibilidad de realizar predicciones, a corto plazo, sobte una setie

temporal muestreada a partir de dicho proceso cabtico.

Esta nueva filosofia predictiva descansa en la idea de que al ser el proceso subyacente
determinista, aunque no lineal, los diferentes patrones de comportamiento que aparecen en la
serie temporal se tepetirdn con el iempo. Cuando el sistema dinimico parta de dos condiciones
iniciales muy préximas en el espacio de fases, su evolucién a cotto plazo, dard lugar a la
formacién de patrones de comportamiento similates que llamaremos ocurrencias andlogas.

La forma natural de identificar los patrones de comportamiento, pieza clave en el
desarrollo de esta nueva técnica predictiva, no es otra que el proceso de inmersion de la serie
temporal dentro de un espacio de fases. En capitulos posteriores de esta tesis se describira, de

forma miés detallada, este tipo de predictores.
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1.2.6 Redes neuronales artificiales

Una de las metas de la ciencia y la ingenierfa, en las pasadas décadas, ha sido el
desarrollo de maquinas inteligentes, que podrian ser empleadas para realizar las tareas mis
complejas y tediosas. Las tecnologias que han surgido frente a este desafio incluyen maquinas
de aprendizaje, autématas, medicina robotizada, electronica bibnica, biofisica matematica,
teoria general de sistemas, cibernética, sistemas autoorgamzados, inteligencia artificial, ciencia
cognitiva y redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales han atraido la atencidén de investigadores de los mas diversos
campos de aplicaciones incluyendo la modelizacién econdmica vy financiera. Investigadores de
la ciencia cognitiva, neurociencia, psicologia, biologia, matemiticas, fisica y estadistica han
contsibuido al desarrollo estructural ¥ metodolégico de las redes neuronales o paradigma de

computacidn conexionista.

El cerebro humano es un procesador de informacién capaz de captar a través de los
sentidos una sefial procedente de nuestro entorno, asimilarla a gran velocidad, combinarla o
compararla con la informacién almacenada v dar respuestas adecuadas incluso en situaciones

nuevas, sin instrucciones previas para ello.

Las redes neuronales artificiales son modelos matemiticos inductivos inspirados en la
actividad tedrica mental y cerebral que explotan el procesamiento local en paralelo y las
propiedades de la representacién de la distribucién neuronal que se cree existen en el cerebro y
en el sistema nervioso central (Van Eyden, 1996). Se trata de modelos capaces de aprender 2
través de la interaccién con su entomo por un proceso que puede considerarse como un
procedimiento de estimacién estadistica recursivo, por lo que son capaces de imitar
determinadas funciones del cerebro humano fundamentales en la toma de decisiones, como la
intuicton.

La fascinacion por las redes neuronales surge, en cierta forma, precisamente por estar
inspiradas en el funcionamiento del cerebro. La aprosimacién del cilculo neuronal trata de
capturar los principios que guian la resolucién cerebral subyacente de un problema y aplicarlos
a sistemas de cilculo asistido por ordenador. A pesar del desarrollo de las investigaciones
recientes en el 4rea de las redes neuronales artificiales, éstas no son mis que aproximnaciones a

los sistemas neuronales biolgicos.
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Una modelo conexionista simula una estructura computacional en paralelo altamente
interconectada con multitud de sencillas unidades individuales, conocidas como unidades de
proceso o neuronas artificiales.

Existe una gran variedad de diferentes modelos de redes neuronales que responden a
propiedades tales como arquitectura, interconexidn, aprendizaje, etc. Entre todas ellas, la red
neuronal artificial multicapa en cascada con retropropagacién del error es una de las mas
populares en aplicaciones financieras, y es en la que se centrard la explicacién de esta

metodologia.

Este tipo de red neuronal es una clase particular de modelo mnput-output. Dado un

J

vector entrada X, Z(xi,xz,...,xp )t la red produce un vector salida ¥, =(Y1>Y2>"'>Yq)t3
donde p indica el niimero de unidades pertenecientes a la capa entrada, q es el mimero de
unidades pertenecientes a la capa salida y t es la observacién muestral (t=1,2,..., N).

Las unidades de proceso individuales estin usualmente organizadas en capas (redes
multicapas): la capa entrada, que contiene la informacién suministrada; la capa oculta o

intermedia, que extrae, procesa y memoriza la informacién y la capa salida, donde se sitia la

informacién respuesta, tal y como se sefiala en el Grifico 1.2.2.9.

Capa entrada Capa intermedia Capa salida

Grifico 1.2.2.9: Una genérica red neuronal en cascada con tres capas.

La forma grafica de red neuronal en cascada estd constituida por graficos dirigidos, sin
ciclos, que fluyen en una sola direccién. Cada nodo representa una unidad, pieza clave en la
construccién de una red neuronal artificial. Cada unidad j no perteneciente a la capa entrada
suma sus sefiales entrantes, afiade un término constante para formar la sefial entrante total o

nivel de activacién y aplica una funcidén ¢ a esta sefial entrante para constituir la sefial saliente

de la unidad.
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La funcién ¢ se conoce como funcién de activacién o funcién de  transferencia, y
puede tomar varias formas funcionales entre las cuales destaca la funcién umbral, generadora
de salidas binarias (+1 6 0/1); la funcibn no lineal sigmoidal (o logistica), que produce valores
de salida entre 0 y 1 o la propia identidad lineal.

Las expresiones matematicas correspondientes a cada una de ellas son:

0 s1 z2v, ) )
(p(z) = | , v, valor fijo conocido

st z<v,

1 e
(p(z) = ——, funcidn sigmoidal
1+¢™*

@(z) = z, funcidn lineal

Las funciones de transferencia generalmente utilizadas son idénticas para los nodos

pertenecientes 2 una misma capa. Los enlaces son ponderados con unos pesos W los cuales
multiplican la sefial que fluye a través de ellos por este factor. Los pesos asignados son de
crucial importancia en el aprendizaje que se produce en la red artificial, realizado a través de un

reajuste reiterado de los mismos.

La funcionalidad de una neurona artificial puede apreciarse en el Grafico 1.2.2.10.

O
\\® » tp(WOIO +wly +...+Wn1n)

)

Griéfico 1.2.2.10: Representacion grafica de una neurona artificial.

Entrada

- . -

Salida

St se emplea notacién matematica para una red neuronal en cascada con tres capas, una
capa entrada formada por p unidades, una capa oculta o intermedia con q unidades, y una Gnica

unidad en la capa salida, su sefial saliente se expresaria de la forma

Vi = Ositiaa {Z‘.Wg%mm [Zwij@cntmda (X'L,r )D =flx,w) (t=12...,N¢)

j 1]
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donde ¢, es el valor de la unidad de la capa salida cuando los valores del vector de entrada %,

(el t€simo patrén de entrada) alimenta la red El simbolo Y representa el sumatorio
i—>}

ponderado de las sefiales de entrada en el nodo j-ésimo procedentes del nodo i-ésimo, y

Y expresa el sumatorio ponderado de las sefiales entrantes al nodo j-ésimo.
j

La expresion f (zt ,W) es la adecuada para sefialar, una vez establecida la arquitectura deseada,

que la salida de la red neuronal depende sblo del vector de entrada y de los pesos.

El proceso de modificacién de las ponderaciones para lograr el resultado deseado se
denomina aprendizaje o adaptacion. El aprendizaje implica que la unidad de proceso, la
neurona, cambia su comportamiento de entrada/salida en respuesta a un conjunto de datos de
entrenamiento: en este caso se habla de aprendizaje supervisado. Si el nodo tiene que ajustarse
para corregir la sefial saliente, éste mismo realizaré los cambios requeridos, recordando que la
sefial de salida se calcula por medio de la funcién de transferencia de las sefiales ponderadas de
entrada. La Unica forma de cambiar la entrada ponderada es modificando los valores de los
pesos de cada conexidn neuronal. Consecuentemente la red neuronal aprende, al modificar los

pesos en respuesta a una entrada extemna.

El método de estimacién més extendido es la retropropagacién del error, un método
recursivo basado en el algoritmo del descenso del gradiente que minimiza la suma cuadrada de

los errores del sistema.

Matematicamente consiste en la eleccién del vector de ponderaciones w que minimiza

la funcién de pérdidas,

: 2
1 X
inL=— -flx,,
n%;n N Z(Yt ( t W))
como una regresion no lneal suponiendo que disponemos de Ny <N observaciones

{(xt,yt)}:_fl, donde y, representa los valores que la red neuronal deberia generar cuando el

vector entrada %, alimenta la red Los pesos @prenden de la experiencia basada en las
observaciones empiricas, denominadas conjunto de datos de entrenamiento, por un proceso de
ensayo y error.

Se supone que la funcién de pérdidas L es una funcién diferenciable, lo cual implica la
diferenciabilidad de las funciones de transferencia. De acuerdo al procedimiento de
retropropagacion, se comienza con un conjunto de pesos aleatorios wo que serdn actualizados

por la formula
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Ne
Wp =Wy t7- sz(Kva—l)' (Yt - E(ztawp-l))> p=12, ..

t=1

donde 1 es el ratio de aprendizaje y V£ es el gradiente de f con respecto 2 los pesos w.

La propiedad distintiva de la retropropagacién es que el cilculo de
Vf()‘(,w) . (y - f(X‘, W))

se lleva a cabo por una secuencia de calculos locales en la propia red. Los datos de entrada son
introducidos en la red y enviados a través de las conexiones para generar en la capa salida una
sefial; el error entre la salida de la red y el valor deseado se calcula y se propaga hacia atris, a
través de las conexiones.

Debido a que es un algoritmo de optimizacién no lineal, existe el niesgo de obtener un
minimo local. En la prictica, como antes se indicaba, se realizan muiltiples inicializaciones,

limitadas por el iempo de computacién requerido para entrenar la red neuronal.

Una vez entrenada la red neuronal artificial se encuentra preparada para engendrar

partiendo de un conjunto de vectores de entrada {(_Xt)}:N:Nf 4 Do utlizados en la fase de

aprendizaje, las necesarias predicciones §, base de las posibles estrategias de transaccidn que

permitan generar las sefiales de compra y venta que gufen la inversién financiera.

Las redes neuronales artificiales son procedimientos considerados como cajas negras
porque los modelos estimados son dificiles de explicar debido a las complejas formas

funcionales que se producen en su interior. A pesar de ello, constituyen una novedosa

herramienta valida en la siempre compleja tarea predictiva.
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1.3 El modelo de De Grauwe y Vansante sobre el comportamiento

cadtico de los tipos de cambio

Existen distintos planteamientos tebticos sobre la determinacién de los tipos de
cambio; dos enfoques predominan en la literatura econdmica. El primero se tefiere al modelo
tradicional, mientras que el segundo enfoque engloba los modelos monetarios y los modelos de

equilibrio de cartera (véase Bajo y Sosvilla, 1993, para una panoramica general).

En el modelo tradicional, en donde se utilizan variables flujo, el tipo de cambio de
equilibrio viene determinado por la interseccién de las cutvas de oferta y demanda de divisas.
La demanda de divisas se produce 2 partir de las partidas deudoras de la balanza de pagos
(importaciones de bienes y setvicios y exportaciones de capital) (Fernindez, Patejo y
Rodtiguez, 1993). La inestabilidad del equilibrio dependerd de las interacciones que se
produzcan entre los niveles de precios y los tipos de interés de los distintos paises, asi como de

las expectativas de ambas vatiables y las del propio tipo de cambio.

El segundo enfoque utiliza las variables stocks para su descripcién. El modelo
monetartio de los tipos de cambio tiene como factor determinante las politicas monetatias en el
mercado nacional y extranjero. Los modelos de equilibrio de cartera amplian el anilisis
incluyendo otros tipos de activos. La caracteristica de estos modelos teside en considerar que el
tipo de cambio no sélo fluctiia cuando hay perturbaciones en los mercados de dinero, sino que

también influyen los mercados con ottos activos financietos.

En los Gltimos afios se ha abierto una linea de investigacién alternativa consistente en

justificar la alta volatilidad registrada en este tipo de metcados (Bajo, Fernindez y Sosvilla,

1992a, b). El papel fundamental que desempefian las innovaciones o nueva informacién

disponible para los agentes en los mercados cambiatios, podtia explicar las desviaciones
observadas en los tipos de cambio con respecto al modelo de paseo aleatotio. Existen distintos
modelos tedticos propuestos que consideran que los tipos de cambios pueden verse como
precios de activos, ¢ introducen elementos no lineales que surgen fundamentalmente de los
mecanismos de generacién de expectativas por parte de los agentes que intervienen en el
mercado.

La no linealidad y las expectativas de los agentes que intervienen en el mercado podtia

set una explicacién al problema de la volatilidad en los mercados de tipos de cambio.
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En este sentido, se establece que en el mercado existen dos tipos de agentes: los
chartistas y los fundamentalistas, que utilizan distintos niveles de informacién. La interaccién
de ambos agentes introduce un nimero suficiente de no linealidades que originan movimientos
cadticos en el mercado que pueden ser interpretados como aleatorios, pero en donde subyace

una estructura determinista. En este contexto es posible realizar predicciones 2 corto plazo.

De Grauwe y Vansante (1990) realizaron un estudio que introduce no linealidades a
partir de clertas suposiciones sobre la actuacion en la balanza comercial y en la formacién de
expectativas, considerando la vatiacién esperada del tipo de cambio entre dos periodos
consecutivos como la mec... ponderada de las expectativas mantenidas por los chartistas y los
fundamentalistas. Sus conclusiones determinan que para un determinado rango de parametros,
el modelo presenta una dindmica de caricter cabtico. Més recientemente, De Grauwe,
Dewachter y Embrechts (1993) utilizan un enfoque similar. A continuacién, vamos a
desarrollar esta nueva versién como prototipo de modelo de determinacién del tipo de cambio

que ptesenta un comportamiento cadtico.

Sea R el tipo de cambio en el periodo t y X, la ecuacién en forma reducida que
desctibe la estructura del modelo y las variables exdgenas que hacen funcionar el tipo de
cambio en el perfodo t. La primera premisa consiste en considetar que el tipo de cambio se

ajusta a la siguiente ecuacién
R, =X, E R
siendo Et[Rt+‘1] las expectativas del tipo de cambio en el perfodo t para el periodo t+1 y
donde b es el factor de descuento.
La segunda premisa postula que la variacién esperada del tipo de cambio entte los
petiodos t y t+1 es una media ponderada entre las variaciones esperadas por los chartistas y
fundamentalistas en este mismo petiodo

mg

] 1-m,

Ec[Rc+1] — Ect [Rt+1] Efc [Rt+1

Rt—1 Rt—l Rt—'l

siendo E [Rtﬂ] vy Eq [Rc+l] las expectativas de los chartistas y los fundamentalistas
tespectivamente, y donde m . es el factor de ponderacién.

El comportamiento chartista lleva a suponer que la variacién esperada del tipo de

cambio para los mismos serd una funcién de los tipos de cambio en los dltimos N petfodos

t—1
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Asumiendo que las expectativas de los fundamentalistas se comportan segun la
expresion
Egq [Rt+1]= R, =Ry
se deduce que la variacién esperada por los fundamentalistas sobre el tipo de cambio entre los

periodos t-1y t+1 se ajusta a la ecuacién

E&[Rm]:[RI_l T

R Ry

t—1

. 1
donde o es la velocidad de retormno a la posicién R, = [Xt ]E esperada por los

fundamentalistas; si o =1 significa que los fundamentalistas esperan que el tipo de cambio

vuelva a su valor fundamental en un periodo.

Por otra parte, en un ambiente de incertidumbre respecto al valor fundamental del tipo
de cambio, la ponderacidn de las expectativas de los fundamentalistas aumentara cuando el tipo
de cambio del mercado se separa del valor de equilibrio. Por tanto, el factor de ponderacidn
vendra dado por la expresién
= 1 -

1+f3'[Rt—1 ~Rey

my

donde B es el grado de precisién de las estimaciones fundamentalistas.

Sustituyendo las ecuaciones anteriores en la inicial

t—1

R* a'(l—mt) b
R, =X R, -fRoy,... R,y P lii.t:}_J

el modelo queda definido por el sistema de ecuaciones en diferencias que implica estas dos dltimas,

que dada su naturaleza no lineal es muy dificultoso resolverlo analiticamente.

Particulatizando la actuacién de los chartistas en el mercado en el sentido de utilizar el
método de las medias méviles segin el cual los chartistas actian en funcién de los promedios a

corto y a largo plazo, se puede establecer

¥ ¥
Ee[Rua] {R } _ [ R}
R, Reo] [Re

siendo ¥ el grado de extrapolacién de la evolucién del tipo de cambio en el pasado llevada a

cabo por los chartistas. El sistema que describe la dinimica del modelo de tipos de cambio

resulta ahora de la siguiente forma

—R2 . R*2 .pis
Rt _R‘t-—l Rt—z Rt—S
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1
m =
t 1+B‘[R:—1—1]2

que es un sistema de ecuaciones en diferencias de tercer orden y donde

aq =b[1+y~rnt —OL‘(l—rnt)]
az =—2b'}’mt

3.3 =b"}"m[

Manteniendo fijos el parimetro de descuento b y el parimetro B (que mide el grado de
ptecision de las estimaciones fundamentalistas) el modelo dependerd solamente de los
parimetros O y Y que han sido descritos con anterioridad. Los resultados que se derivan de las
simulaciones numéricas realizadas por los autores concluyen que para valores de Y<1 las
soluciones convergen al valor fundamental del tipo de cambio, mientras que si Y>1, se
producen movimientos ciclicos del tipo de cambio en torno a su valor fundamental;
aumentando suficientemente el valor de ¥, el modelo responde a una dindmica cabtica. El
pardmetro O que mide la velocidad con que el tipo de cambio vuelve a la posicién de equilibrio

también afecta 2 la naturaleza de la dindmica. El caos puede surgir tanto para valores bajos

0< o<1, como para valores altos 0.>1.

Como puede observarse, las conclusiones de este modelo ponen en tela de juicio las
posibilidades y operatividad de la aplicacién de la teorfa de las expectativas al problema de la

modelizacién de los tipos de cambio.
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1.4 Objetivos

A la vista de los diversos problemas y controversias que surgen en relacién al problema
de la prediccibén en los tipos de cambio se plantean los siguientes objetivos, tanto a nivel tebrico
como empitico, que consideramos podrian constituir aportaciones relevantes de una Tesis
Doctoral tanto en el tetreno de la Econometria Financiera No Lineal como en el estudio de los

tipos de cambio.

1. Elaboracion de un contraste estadistico que tenga como hipétesis nula la

existencia de caos determinista en una serie temporal.

En un sistema dindmico disipativo, la presencia de caos determinista se contrasta por la
existencia de un miximo exponente de Lyapunov positivo. Se han realizado diversos trabajos
encaminados a estimar, mediante nuevos y potentes algoritmos, el miximo exponente de
Lyapunov de las series financieras, en particular de tipos de cambio, intentando inferir la
existencia de caos determinista en dichas seties. El defecto fundamental del que adolecen estos
trabajos es la falta de una teotfa distribucional que proporcione el armazén estadistico necesario
para realizar contrastes de hipOtesis acerca de la no negatividad de dicho exponente de

Lyapunov.

Recientemente se han dado algunos pasos en este sentido como son los trabajos de.

Gengay (1996) o de Bask y Gengay (1998). No obstante, estos contrastes muestran tener escasa

potencia frente a divetsos procesos estocasticos tanto lineales como no lineales.

Se plantea como objetivo de la Tesis la elaboracién de un nuevo contraste que,
ademas de tener como hipdtesis nula la presencia de caos determinista, sea potente
frente a las diversas alternativas estocasticas que suelen aparecer en la econometria

como modelos estocasticos no lineales de las series cambiarias.

2) Predicciones por ocurrencias anilogas simples y simultineas en el Sistema

Monetario Europeo.

Aunque el 1 de enero de 1999 se dio por finalizada la primera etapa del mecanismo de
cambios del Sistema Monetatio Eutopeo (SME), el estudio de nueve series cambiarias que lo
conformaban continda siendo relevante por haber constituido una gomz objetivo sujeta a los

continuos ataques especulativos, al tiempo que permite extraer lecciones aplicables a los
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miembros, presentes o futuros, de la segunda etapa del SME, que regula las relaciones con el
euro de las monedas de los paises de la Unidén Europea que no son miembros de la Unidn
Monetania.

Los modelos tebricos sobre zonas objetivo apuntan hacia comportamientos no lineales
de los tipos de cambio debido a la posibilidad futura de intervencién en defensa de los
compromisos cambiarios. Desde el punto de vista empirico, la existencia de no linealidades en
las series de tipos de cambio que manifiesta el contraste estadistico de Brock, Dechert y
Scheinkman (1987) puede tener causas tanto de origen determinista como estocistico. La
forma mas directa de inclinamos hacia alguna de ambas posibles hipétesis explicativas de la no
linealidad serda la de contrastar la capacidad predictiva, a corto plazo, que tendria que
presentarse en el caso de un origen determinista como causa de dicha no linealidad.

Un sistema de prediccion que ha sido frecuentemente puesto en practica en las series
cadticas es el sistema de prediccidn por ocurrencias andlogas (Farmer y Sidorovich, 1987)
donde el desarrollo futuro, a corto plazo, de la serie es predicho dividiendo la serie en
segmentos historicos de la misma longitud y extrapolando el comportamiento del Gltimo
segmento mediante comparacidn con segmentos similares 2 él en el pasado. Cuando se dispone
de un conjunto de seties cuyas observaciones se producen de forma simultinea y estan
relacionadas institucionalmente entre si, como ocurre en el caso del Sistema Monetatio
Europeo, la prediccién por ocurrencias analogas sobre una determinada serie de tipos de
cambios podria mejorarse empleando la informacién que proporcionan los segmentos
histéricos procedentes tanto de ella misma como de alguna de las restantes series de otras
divisas. En tal caso estarfamos realizando un procedimiento de prediaion Dor ocurrencias andlogas

simultineas.

Es un objetivo de 1a Tesis Ia implementacién de un sistema de prediccién, a
corto plazo, mediante ocurrencias andlogas simultineas para un conjunto de series de
tipos de cambios pertenecientes al Sistema Monetario Europeo. Teniendo en cuenta el
cardcter especulativo de los diferentes episodios de turbulencia monetaria ocurrides en
el Sistema entre los afios 1987 y 1994, resulta de gran importancia estudiar Ia
sensibilidad del método de prediccidn frente estos subperiodos de turbulencia.

3) Evaluacién estadistica de las predicciones por ocurrencias anilogas simultdneas.
La comparacién mediante estadisticos, como la U de Theil , de las predicciones

mediante ocurrencias andlogas con las realizadas por el modelo de paseo aleatorio y con el

tradicional modelo ARIMA, resultan esenciales para determinar si las no linealidades
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encontradas en los tipos de cambio contribuyen a incrementar la capacidad predictiva. Existe
un contraste estadistico que nos permitird valorar la inexistencia de diferencias significativas
entre las predicciones generadas por dos modelos alternativos, en particular los antes citados.
Tal contraste ha sido proporcionado por Diebold y Mariano (1995).

Por otra parte, en un mercado financiero, el interés de cualquier método predictivo se
centra en la capacidad de generar sefiales de compra y venta que nos sitvan para guiar nuestras
decisiones inversoras. Asi, el acierto en signo de los rendimientos diarios, conocido como
prediccion direccional, puede resultar de gran relevancia al estar ligada a la capacidad de
adelantarnos a la tendencia del mercado. Pesaran y Timmerman (1992) han propuesto un test
no paramétrico para contrastar la capacidad de predecir los cambios en la direccién de un

modelo, sin tener en cuenta su magnitud.

Owo objetivo propuesto serd, por tanto, evaluar la capacidad predictiva de los
diferentes modelos mds usuales en la prediccién de los tipos de cambio del SME, tanto
en aspectos relacionados con la magnitud de Ia prediccién como en la direccién de los

cambios.

4) Evaluacién econdémica de las predicciones por ocurrencias anilogas simultaneas.

Satchell y Timmermann (1995) explican cémo en presencia de no linealidades, con
datos de alta frecuencia, los estadisticos habituales, como el error cuadritico medio, no son
buenos indicadores para medir la calidad predictiva. Como dichos autores sefialan, una U de
Theil superior a la unidad no indica, necesariamente, la baja calidad de un determinado método
de prediccidn, ya que el factor determinante en la bondad de la prediccién, en series financieras,
no puede ser otro que la capacidad para generar beneficios por medio de tales predicciones.

En este sentido, los agentes de los mercados cambiarios, y financieros en general, han
empleado con profusion reglas técnicas basadas en el chartismo y las medias méviles como

forma de decidir la toma de posiciones a corto plazo.

Un objetivo de esta Tesis consistiri en realizar Ia evaluacién econémica de las
predicciones obtenidas mediante una regla técnica basada en la prediccién por
ocurrencias andlogas. En este sentido, resulta crucial comparar las reglas técnicas
resultantes de las predicciones por ocumencias anilogas con las tradicionales

estrategias del Analisis Técnico basadas en el cruce de medias méviles.
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5) Beneficios obtenidos mediante las predicciones y su relacién con la especulacién

en los mercados cambiarios.

Es necesario explicar el origen de los excesos de ganancia obtenidos en los mercados
cambianios. Recientes investigaciones han descubterto que los excesos de ganancia, obtenidos 2
partir de las reglas técnicas aplicadas a los mercados de divisas, son altos durante los periodos
de intervencién de los bancos centrales en defensa de sus monedas frente a los ataques
especulativos.

Las mvestigaciones realizadas en este terreno se han llevado a cabo empleando,
exclusivamente, reglas técnicas del tipo de medias méviles (Neely y Weller, 1997), (Szakmary y
Mathur, 1997), (LeBaron, 1999). La aparicidn de los predictores por ocurrencias anilogas y su
capacidad para realizar predicciones sobre los tipos de cambio superiores a la del modelo de
paseo aleatorio (Bajo ¢f 4/, 1992), (Lisi y Medio, 1997) sugieren la posibilidad de contrastar la
capacidad de las reglas técnicas basadas en dichos predictores para generar beneficios durante

los dias de intervencidn. Se plantea, por tanto, el siguiente objetivo de la Tesis:

Dado que una de las posibles razones para que las reglas técnicas generen
beneficios es la intervencién de los bancos centrales en los mercados cambiarios \A
dada lo ausencia de datos oficiales para el caso europeo, seria de interés la
contrastacién de esta hipétesis en mercados estadounidense y japonés para los que si

hay informacion.
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2.1 Introduccion

Por caos determinista se entiende un conjunto de procesos deterministas no lineales
cuyas trayectorias son erriticas y parecen aleatorias. Desde el punto de vista matemitico, no
tiene, pot tanto, mucho sentido que al concepto de caos se le atribuya la acepcién comin de
desotden. El caos determinista conlleva todo un otden interno, pero no lineal. Se asume con
demasiada facilidad que la aparente aleatoriedad de un fendémeno detiva nicamente de su
complejidad; pot el contrario, muchos de los ejemplos que sitven para ilustrar
compottamientos aparentemente aleatorios proceden de dinimicas cadticas detetministas
implicando sblo unos pocos grados de libertad.

Un sistema no lineal exhibe un comportamiento méas complejo que uno lineal y, ante
pequefias vatiaciones en las condiciones iniciales que alimentan el sistema dinidmico, éste
ptovoca cambios desproporcionados en los valores de salida. El caricter aleatorio de este
proceso ptroviene, entonces, de la dependencia sensitiva a las condiciones iniciales; la dindmica
cabtica amplifica, exponencialmente, la incertidumbre procedente del ruido externo o de los
ertores de precisibn (en las condiciones iniciales, en el valor de los parimetros, etc.),
produciéndose, a largo plazo, un comportamiento impredecible.

Este fendémeno sblo es posible si la relacién determinista que une el sistema de
vatiables en el tempo es no lineal, asf, la no linealidad es una condicién necesaria para los
procesos cadticos. La no linealidad se encuentra inhetente en la dindmica cadtica, pot lo que las
medidas estadisticas convencionales son inadecuadas para describirlo. Si se considera un
proceso cadtico sencillo con un nimero reducido de variables independientes, temporalmente
incotrelado, el estudio de su cortelacién lineal no propotciona la informacién necesatia para
caracterizat la dindmica cadtica.

Pese a la limitacién que se deduce de las posibilidades predictivas en un sistema
determinista no lineal, el caos constituye una novedosa explicacién para comportamientos

recientemente considerados como puramente aleatorios.

Las aplicaciones de las modernas técnicas no lineales de andlisis de datos indican que la
dindmica cadtica es bastante comtn y, en muchos de los casos, el comportamiento aleatorio es
causado por caos de baja dimensién mas que por complicadas dinimicas que involucran un
elevado ntimero de grados de libertad irreducibles. Las series temporales pertenecientes a las
mis diversas fuentes expetimentales como la meteorologia, la astrofisica, la biologia e incluso la
economia, han sido objeto de concienzudos estudios en busca del caos de baja dimensi6n,

detectindose su presencia en numerosas ocaslones.
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Encontrar y entender las propiedades dindmicas de un sistema dinimico determinado
ha sido la tarea cldsica de la teorfa de los sistemas dinimicos. El problema inverso consiste en
encontrar y entender un sisterna dinimico real del que se conoce una Unica serie temporal. Se
trata de un problema mucho mis complicado, pues supone la subsistencia de una serie de
factores inherentes a la dindmica tales como la limitacién de la informacién, los errores de
medida, las fluctuaciones externas y el desconocimiento de la verdadera expresién de dicha
dindmica.

La resolucién del problema inversc en los sistemas dinimicos constituye una ardua
tarea que se encuentra en sus etapas iniciales pese al alto grado de desatrollo alcanzado por la
teoria de los sistemas dindmicos. En dicho problema empfrico se distinguen, basicamente, dos
etapas. En primer lugar, una etapa previa de teconstruccién de la informacién no
proporcionada a partir de la secuencia de observaciones empiricas y, en segundo lugar, una

etapa de indagacién para determinar la mejor aproximacién posible de la ley dinamica real.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Sistemas dindmicos cadticos 61

2.2 Conceptos previos

La teoria de los sistemas dinimicos estudia fendémenos medibles que varfan con el
tiempo, proporcionando una herramienta matematica para estudiar cémo cambian las
propiedades televantes de un sistema. Su finalidad es explicar las medidas observacionales de
un fenémeno, no siendo considerada importante la informacién del conocimiento sobte el
contexto donde se ven inmersas.

Los sistemas dindmicos admiten una primeta clasificacién entre continuos y discretos,
segn si el objeto matemitico genetador de datos es un sistema de ecuaciones diferenciales o
en diferencias. Las series temporales econémicas y financieras (empleo mensual, precios,
volumen de ventas, produccién, tipos de interés, etc.) son medidas recogidas en intervalos
discretos de tiempo, por lo que la mayor patte de la vasta literatura al respecto engloba estudios
empfiticos en tiempo discreto.

Si partiendo de un estado inicial petfectamente conocido, la evolucién a través del
tiempo es Gnica asumiendo un conocimiento petfecto de la ley dindmica que define el sistema,
entonces, el sistema dinimico es determinista. Los estados del sistema serin considerados
como puntos dimensionales cuya evolucién se produce a través de trayectorias u Orbitas
deterministas. Si hay influencias aleatotias que impiden determinar unfvocamente la evolucién
pues se asume que la ley dinimica y el estado inicial son imprecisos, el comportamiento del
sistema vendrs determinado a través de una distribucién de probabilidades; en tal caso, el
sistema dindmico es estocistico o, equivalentemente, un proceso aleatotio.

El tratamiento de ambos tipos de sistetnas se realiza por la teorfa de los sistemas
dindmicos y la teorfa de los procesos estocisticos, respectivamente. Tradicionalmente, ambas
teotfas han sido estudiadas por separado, con escasa relacidén entre si. A raiz de las nuevas
concepciones que sustenta la teorfa del caos, se han producido importantes intentos por

encontrar un vinculo entre el determinismo y azar (Eubank y Farmer, 1990).

Un sistema dinimico determinista (M,F) en tiempo discreto ests gobernado por una
ley dindmica que evoluciona con el tiempo segin una ecuacién de la forma

V1 =F(F,), 7€ IR", te IN

donde la transformacién

F-M—M
L. 2 SO . )
en principio es de clase C* por razones técnicas que se verdn mas adelante y donde M es una

variedad diferenciable contenida en IR", que en las aplicaciones coincidiri con el propio IR™.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



62 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

El ntimero n se conoce como dimension del sistema dindmico. La dimensién contabiliza
el nimero de variables esenciales necesarias para describir la dindmica del sistema, y asf

cuantificar la dificultad con que el comportamiento del sistema puede ser modelizado.

El elemento vectorial 7,1 € IR” determina el estado del sistema tras t+1 unidades de

tiempo a partir del estado inmediatamente anterior 7, € IR® de forma univoca. La relacién
dindmica establecida

Verr = F (7t )
es una ley de movimiento que implica 2 un vector de n variables esenciales.

Suponiendo que se parte de un vector o posicién inicial F, para el periodo 0, el estado
evoluciona 2 7, =F(§,) en el primer periodo, entonces éste evoluciona a 7, =F(7,) en el
segundo periodo, y asf sucesivamente. Por induccién se obtiene la k-ésima iteracién

T =FeF (7o),
donde la secuencia de puntos
Yo:¥1:F25 5Tk 5
describe una #rayectoria u 6rbita permitiendo la prediccién exacta de la evolucién futura por

medio del conocimiento preciso de un estado inicial y,, .

Dados dos sistemas dindmicos (M, F) y (N,f ) definidos en sendos espacios n y m
dimensionales respectivamente, se introduce el concepto de equivalencia topoldgica otbital
entre ambos sistemas como una forma de sefialar que son indistinguibles desde el punto de

vista dindmico. Diremos que dos sistemas dindmicos (M, F) y (N,f ) son conjugados de clase

ct , cuando existe un difeomorfismo de clase C*

g:M—>N
de modo que es conmutativo el diagrama siguiente
F
yeM F(y)e M

| l

g g

\ \J

gly)e N f(g7)=gFF)e N

f

verificindose que goF=fo g.
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Si £=0, entonces, g es un homeomorfismo, y se dice que existe una conjugacion

topoldgica entre las dinamicas implicadas.

La conjugacién significa que g transforma cada Otbita *@Tk (70)}1«511\1 del sistema
dindmico (M,F) en otra 4tbita {f k (yO)}keTN del sistema dinimico (N,f). La conjugacién
juega un papel importante en el estudio de los sistemas dindmicos, pues evidencia que dos
sistemas dinimicos apatrentemente distintos pueden ser dindimicamente equivalentes.

En un sistema dindmico determinista el concepto universalmente reconocido para los

ptrocesos aleatorios de serie temporal estacionaria puede ser igualmente introducido con la
ayuda de medidas de probabilidad invariantes con el tiempo. Una medida invatiante [L definida

en un sistema dindmico (M, F) es aquella que no cambia bajo la accién de F.

La medida U es F-invariante si

pE 9)=n0)

pata cualquier conjunto S -medible.

Anslogamente a la nocién de conjugacién dinimica, existe otro tipo de relacién de
equivalencia entre transformaciones dinimicas que pteservan las medidas definidas en sus
espacios de fases, llamadas isomotfismos.

Asi, los sistemas dindmicos (M, F) y (N,f ), sobre los que existen definidas las
medidas | y 1M tespectivamente, son isomorficos si el difeomorfismo g que define la
equivalencia dindmica es, ademds, invertible y preserva la estructura de probabilidades en cada
espacio de fases (salvo para ciertos conjuntos de medida nula).

Dado dos subconjuntos A CM y B C N ll-medibles y N-medibles respectivamente, la
estructura de probabilidad definida en ellos se preserva bajo la transformacion g si se verifica

w(a)=nog(A)
n(B)=pog™ (B)

Un sistema dinimico (M, F) puede catalogarse como conservativo si su volumen en el

espacio de estado es asintéticamente invariante bajo la accién de la dinimica. La idea de
volumen esta relacionada con la medida de Lebesgue ampliamente conocida.

Un sistema es conservativo si

|det D F(F)Y=1, VyeIR®
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donde DyF(y‘f) denota la matriz jacobiana de F(?) En los sistemas consetvativos el volumen

permanece constante bajo la accién de la dindmica, hecho del que se deduce que nunca podrin
existir regiones de atraccidn asintdtica de las 6tbitas en el espacio de fases.

Un sistema dindmico no conservativo con caricter disipativo se caracteriza por la
contraccién del volumen del espacio de fases con la evolucién temporal, pudiendo ser

caracterizado analiticamente por
‘det DYF(ﬂ <1, VyeIR"

En un sistema dinidmico disipativo es crucial la distincién entre compottamiento
transitoric y permanente. El comportamiento caracteristico en los sistemas disipativos debe
establecerse a largo plazo pues, transcurrido cierto intervalo de tiempo, la conducta transitoria
de las trayectorias correspondientes a un conjunto de estados iniciales se desvanece y el sistema
presenta un régimen asintOtico permanente que se repite al verse atraido hacia una regién
determinada del espacio de fases denominado aractor.

Debido a la disipacién, la dindmica de un sistema en un espacio de fases n-dimensional
permanecerd asintéticamente restringida al subconjunto atractor de dicho espacio. La
dimensién del atractor generalmente serd menor que n puesto que sobre dicho atractor el
sistema tiene menos grados de libertad, de modo que se requiere menos informacién pata

especificar su estado.
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2.3 Inestabilidad local de las 6rbitas

El concepto de estabilidad de un sistema dindmico trata de caracterizar el
comportamiento de las perturbaciones debido a la accién de la dinamica que gobietna su
evolucidén. Las perturbaciones pueden afectar a los estados del sistema, denominandose
estabilidad dinimica, o a los parimetros de control, denominindose entonces estabilidad
estructural.

Si una perturbacién inicial se amplifica por el desarrollo dindmico dando lugar a
grandes cambios en sus Orbitas, entonces el sistema es inestable. Si las perturbaciones se
desvanecen con el tiempo, se diri que el sistema es estable. Como caso intermedio se habla de
estabilidad marginal cuando la perturbacién persiste, aproximadamente, a su nivel inicial.

La estabilidad se aplica a diversos aspectos de un sistema dindmico, pudiéndose referir
a puntos individuales (estabilidad local), a trayectorias (estabilidad local asintética), a familias de
trayectotias (atractotes), o al sistema dinimico completo (existencia de un Gnico atractor).

La linealizacién del sistema dindmico es el procedimiento dirigido al estudio de la
estabilidad ante pequefias perturbaciones de los estados y sus trayectorias. A partir de un
sistema dinimico n-dimensional (M,F) podemos examinar el compottamiento temporal de
dos estados infinitesimalmente préximos

V., =% +E&
utilizando, localmente, una aproximacién lineal del sistema de la forma
€1 TVer1 ~Znt =F(?t)"F(7t)ED2F(7t)'£c-

El crecimiento de una perturbacién atbitraria E, por la evolucién temporal de la

dinimica puede expresarse como
€, =D;F(E,) DsF(Zen) - D;F(Z, ) Eo-

El término €, tiende a amplificarse durante el intervalo de tiempo [O, t] como consecuencia de

la inestabilidad del sistema si [£,}/Jgo|>1.

=1
De forma equivalente, llamando A, al miximo autovalor de la matriz [[D,F(z; ),
=0

existitd alguna perturbacién en torno a Z, que se amplifica desde 0 a t cuando Aql>1.

Un movimiento regulat es aquel cuyas trayectorias son asintéticamente estables
localmente. Debido 2 esta peculiatidad, las trayectorias cercanas conservan esta proximidad en
el transcurso de su evolucién temporal y, por consiguiente, el movimiento es predecible a largo

plazo.
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2.4 Atractores extraios

El inteés que suscita la dinimica de un sistema se centra en saber qué es lo que ocutre
una vez haya desaparecido el comportamiento transitorio de forma que el sistema dinimico
exhiba su peculiar comportamiento asintético.

En los sistemas dinidmicos no conservativos, la conducta asintética puede manifestarse
de dos formas: 0 como movimiento es inestable que fluye hacia el infinito (expansién), o como
movimiento limitado espacialmente que se dirige a un atractor (disipacién). La existencia de un
atractor es una forma muy general de describir la estabilidad asociada con la familia de

trayectorias implicada (Bubank y Farmer, 1990).

Un atractor regnlar es una variedad euclidea diferenciable donde cas/ cualquier trayectoria
es regular, siendo por tanto predecibles a largo plazo. Los puntos fijos en sistemas lineales, mas
ciclos limites en sistemas no lineales continuos de dimensién dos y n-toros en dimensién mayor
a dos, son algunos ejemplos de los atractores regulares. Al estudiar espacios de fases con
dimensién superior a dos, han aparecido otros fendémenos de atraccién mis complejos

llamados, de forma genérica, los atractores cadticos o extrafios.

Los atractores cadticos presentan un equilibrio estable desde el punto de vista global
caracterizado por desarrollarse en una regién acotada del espacio de fases unido una
inestabilidad asintética local. Las trayectorias atraidas hacia estas zonas presentan una alta
sensibilidad a las condiciones iniciales; estados iniciales arbitrariamente cercanos se separan de
manera exponencial al fluir en el tiempo sobre su supetficie, otiginando una conducta erritica
donde el movimiento discurre en érbitas que presentan todo tipo de frecuencias. Este tipo de
atractores fueron descubiertos por Lorenz (Lorenz, 1963) a través de las simulaciones

generadas en su basqueda de las ecuaciones que gobiernan la atmésfera.

En los sistemas dindmicos cadticos, debido a la contraccién caracteristica del volumen
en el espacio de fases, €l atractor surge como el resultado de estiramientos de las trayectorias en
algunas direcciones espaciales, acompafiados de plegamientos en otras. El estiramiento es local
y causa la separacién entre puntos de trayectotias muy cercanas. El plegamiento es global y
mantiene el movimiento acotado. El resultado final es un conjunto de puntos en el espacio de
estados cuya compleja estructura geométrica y topolégica no puede ser descrita desde el punto
de vista de la geometria euclidea; tal conjunto se conoce como un objeto fraczal, caractetizado

por tener una dimensién de Hausdorff no entera (para una panorimica ver Mandelbrot (1987)).
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Un sistema dindmico cadtico es estacionario, ya que las trayectotias en las que discurte
caen atraidas hacia la regién compacta del espacio de fases que configura el atractor extrafio.

En un sistema dindmico discteto, un atractor £ es un conjunto compacto que atrae los
estados cercanos, contenido en un entotno fundamental £ < U con las propiedades:

* El atractot es invariante por la accién de la dindmica F(Q)=Q

® Dado cualquier abierto £ C V tendremos que E* U)cv para k suficientemente
grande, es decir

lim F*(U)=Q

kyoo

y Q no puede ser descompuesto en conjuntos compactos £21,£2,, ... tales que
F*(Q)NF* (@, )= 0, para i#: i, j € (1,2, ..}

El conjunto abierto

UF™(U)

x>0
se conoce como cuenca de atraccion. Sila cuenca de atraccién de Q es todo el espacio de fases, la

variedad n-dimensional M es un conjunto de atraccioén universal (Eckmann y Ruelle, 1985).

En los sistemas cadticos, una vez que el comportamiento transitorio se ha desvanecido
y prevalece el comportamiento asintdtico, el espacio muestral queda testringido al atractor
extrafio , sobre el cual hemos de definir una medida de probabilidad con el fin de realizar una
desctipcién probabilistica sobre el estado en que se encuentra el sistema a largo plazo. Al
tratarse de un sistema dinimico disipativo, la medida de Lebesgue n-dimensional no va a
facilitarnos informacién alguna para su anilisis probabilistico, puesto que L*(Q)=0 cuando el

tiempo tiende 2 infinito (Meta ef @/, 1995).

Surge, de este modo, la feoria ergidica de los sistemas dindmicos, que permite considerar
sélo comportamientos a latgo plazo sin preocuparnos por los estados transitorios por los que
atraviesa el sistema (BEckmann y Ruelle, 1985). Dicha teotfa analiza, mediante el célculo de
medias temporales, las propiedades estadisticas del atractor inferidas a partit de una Gnica

trayectoria generada por una transformacién que preserve la medida.

Este hecho es posible si el sistema dindmico (M,F) es indescomponible o ergddico, es
decir, si todos sus conjuntos invatiantes tienen una medida invariante trivial; la medida H es
invariante, indescomponible, o ergédica si para cualquier conjunto invatiante QCM,

RE)=1 0 1Q)=0
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La indescomponibilidad del atractor, requisito indispensable para la existencia de un
comportamiento cadtico, permitird centrar el estudio en esta clase fundamental de medidas
invariantes.

El resultado més caracteristico y fundamental de la teorfa ergddica (Teorema de

Birkhoff-Khinchin, 1927) establece que sobte un sistema dindmico (M,F) donde existe una
medida | invariante, la media temporal sobre la trayectotia § = %0 , F(?O )y F* (?0 )}es igual a

la media espacial para cualquier h(x) funcién observable {l-medible
(b)) = lim zh( )= [ h)an(s:

Este resultado implica que la fraccién de tiempo que un sistema dindmico esté situado
en una determinada regién del atractor L serd igual a la fraccién del 4rea que ocupe dicha en
relacién al drea total del atractor. La teorfa ergddica posibilita asi la introduccién de
distribuciones de probabilidad que son invariantes con la dindmica del sistema, distribuciones
que permiten realizar el promedio de determinadas funciones sobre el atractor. La teotia
ergbdica, en definitiva, propicia elaborar una teoria estadistica sobte los sistemas dindmicos a
partir de una sola 6rbita, siendo capaz de distinguir diferentes grados de complejidad.

Como consecuencia del teorema ergddico, es posible definir una medida invatiante en
el atractor £2 a través de las medias temporales sobre los elementos de una determinada érbita.
Se calcula, entonces, la medida de un conjunto B C &2 contabilizando la fraccién de veces a

largo plazo que una solucién tipica del sistema

Vet = F(V)
7(t, 70 ) 700)=7

pasa por B de la forma

w(B)= tim 3.8, (Fi(5, ),

n—eo 11 ,=1

siendo Oy la funcién delta de Dirac que toma el valor uno cuando el estado del sistema

pettenece a B y cero en caso contrario.

Una medida natural es una medida invariante que describe medias temporales pata un
conjunto de condiciones iniciales de medida de Lebesgue positiva en el espacio de fases.

Una orbita es ergddica si es recurrente, es decir, si para alguno de sus puntos la 6rbita
vuelve a estar arbitrariamente préxima a dicho punto tras un intervalo suficientemente largo de

tiempo. La ergodicidad, concebida como la propiedad de que todas las partes del atractor sean
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visitadas por una solucién arbitraria 7(’(,70 ), asegura que, a largo plazo, la fraccién de veces

que pasa potr un subconjunto B C £ es independiente de la condicién inicial ¥, .

Desde el punto de vista de la teotfa ergddica, un atractor extrafio es un conjunto
invariante, cettado y fopoldgicamente transitivo, lo que significa que el sistena dinimico (M, F)

tiene una &rbita densa en dicho atractor.

La aplicacién de la teoria del caos en los escenarios reales, tales como el mundo
econdmico, implica la aceptacién ticita de la hipotesis de ergodicidad de los sisternas dindmicos
implicados. Con ello se asegura, al menos hipotéticamente, que las series temporales

disponibles son representativas del conjunto de estados que forman el atractor (Brock, 1986).
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2.5 Reconstruccion del espacio de estados de una serie temporal

El hecho de que sencillos sistemas dindmicos deterministas puedan generar seres
temporales con un grado de aleatoriedad tan alto, en apariencia, como los procesos estocisticos
ha propiciado numerosas investigaciones encaminadas a la reconstruccién de dinimicas

cabticas a partir de series temporales empiricas.
Se dice que la serie temporal {Xt}t=1,2,...,N tiene una explicacién determinista (Brock,
1986) cuando existe una terna (b, F, ¥, ) donde
F:IR" > IR"
es un sistema dindmico discreto n-dimensional de clase C? R
h:IR* - 1R
es también de clase C* y existe un valor inicial 7, de modo que

Xy41 = h(?wl)’
Yer1 = F(yt ): Yo dado,

Exigiremos, ademds, que F tenga una medida invariante ergddica que es absolutamente
continua con respecto a la medida de Lebesgue. Eckmann y Ruelle (Eckmann y Ruelle, 1985)
muestran que bajo clertas condiciones de regularidad existe una Unica medida natural
invariante.

La ecuacién §,44 = F(§,) se considera como una ley dinimica desconocida, de unas
variables de estado desconocidas. La tnica informacién que nos llega del sisterna es aquella que
obtenemos mediante una funcién observable

%, =h(7.)
de la que obtenemos la serie temporal conocida

{X‘l: Koy -y XN}

La funcién observable h puede interpretarse como un instrumento de medida al
proporcionar informacién acerca de los valores actuales de la variable de estado. Puede
pensarse en la funcién h como un indicador de medida del tipo Dow Jones Industrial Average

(DJIA) como proponen los autores Brock ef 2/ (1992).

Dada, pues, la serie temporal {Xt}t:1 5 _x deseamos investigar su dependencia

temporal o estructura potencialmente predecible. Si las funciones h y F fuesen conocidas

podria medirse 7, y, consecuentemente, predecir correctamente los valores futuros de § y x.
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En realidad, el vector de estados ¥ y sus funciones, dinimica F y observable h, son
desconocidos; la Gnica informacién disponible sobte el sistema dindmico por la observacidén es
la setie temporal {Xt}t=1,, N

yoogeary

En la prictica, las obsetvaciones de los estados de un sistema estin contaminadas de
incertidumbre procedente del entorno. Una forma alternativa de representar la dinimica,
incluyendo esta consideracién ambiental, vendrd dada por la expresién discreta

Vt+1 =F(7t’8t)
donde €, es una vatiable aleatoria ruidosa. Este ruido aleatotio puede afectat, de forma crucial,

a la evolucién temporal del sistema.

Una de las vias por las que el ruido puede introducirse en el sistema es 2 través de la
imprecisién en las mediciones, es decit, se realiza la medicién
X1 = h(7 t+1)+ €41
cuando lo que se obsetva es
Xl = B(y441)-
En este caso denominamos a €, ruido ambiental. Otra posible via para la entrada de ruido se
establece a través de impulsos aleatorios independientes del estado ¥, que perturban el
mecanismo subyacente de generacién de datos
¥ e+t =F(§;t)+et3
conocido como ruido dindmico aditivo. Tal tipo de ruido puede crear complicadas

perturbaciones cuando la dindmica subyacente es cabtica.

Un proceso expresado en la forma
Ve = F(?t’et)
puede considerarse determinista o aleatorio seghn la relativa dependencia de F sobte el estado
¥ y si relacién con el ruido €,. Tal consideracién también depende de si el ruido es
completamente aleatorio, o si estd correlado consigo mismo en otros instantes de tiempo o con

el vector de estado V.
La considetacién del ruido inherente al sistema presenta serias complicaciones en el

proceso de reconstrucciéon de la dindmica que vamos a describir a continuacién.

Se denomina problema inverso 2 la reconstruccidn de la dindmica cabtica de un sistema a
partir de una Qnica setie temporal {xbxz,...,xN}disponiblc, generada por dicho sistema, 2

través de algn observable h. Dicho problema se resuelve en varias etapas.
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La primera etapa en la resolucién del problema inverso consiste en extraer la
informacién dindmica no proporcionada por la serie temporal. Su propésito es reconstruir el
espacio de fases que contiene la informacién sobre las peculiaridades dindmicas del sistema con
el fin de reproducir la dindmica subyacente.

No sera posible reconstruir el espacio de fases de la dinimica otiginal del sistema por el

desconocimiento del par (F,h). Bste hecho fuetza a la reconstruccién de un psendoespacio de

estados empleando el comportamiento pasado de la serie para recrear el estado actual del
sistema, al menos a un nivel de precisién permitido por el ruido.

La idea de la utilizacién de las coordenadas retardadas para reconstruir un espacio de
estados no es otiginal de los sistemas dindmicos. G.U. Yule, a finales de la década de los treinta,
planteo inicialmente una combinacién lineal de los valores pasados de una variable, en un
trabajo sobre modelizacién de la actividad de las manchas solares (Yule, 1927). La definicién de
proceso aleatorio, hecha por Kolmogorov, recoge nuevamente esta concepcién (Kolmogorov,
1933).

La reconstruccién basada en la teorfa de los sistemas dindmicos tiene la peculiaridad de
permitir la demostracién de que tal reconstruccién preserva medidas invariantes de la dindmica
tales como la dimensién del atractor o dimensién fractal, la entropia de informacién y los
exponentes de Lyapunov.

Los principales trabajos realizados en esta linea han sido llevados a cabo por Packard er
al. (1980), Takens (1981) y Ruelle (1990).

La inmersidén de series temporales en espacios euclideos tiene su fundamento en el

teorema general de existencia dado por Whitney (1936), quien demostté que una variedad n-

dimensional diferenciable puede ser sumergida en un espacio vectorial IR”**! . Este teorema es
la base de las técnicas de reconstruccién del pseudoespacio de fases a partir de las medidas de

una setie temporal propuestas por Packard ef 2/, mediante simulaciones numéricas, y que

Takens demostrd en el marco de la teotia de los sistemas dinimicos.

La idea se desarrolla a pattir de la formacién tedrica de la serie de observaciones
sometida a estudio. As{ pues, sea (M,F) un sistema dinimico con una observable h, de modo

que proporciona una serie temporal observada sobre el sistema

5 =h{F[F,)) t=12.,N
Asumiremos que la funcién observable h es una medida invariante ergbdica natural

h:IR® - IR
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Takens (1985) estudié el sistema dinimico discreto resultante de sumergir tal setie

tempotal dentto de un espacio m-dimensional por medio de vectores de la forma

mT _ m
¢ (Xt’ K15 X275 s X{m-1)t )E IR™,

x
El patimetro m se denomina dimension de inmersidn y a U retardo temporal. Al conjunto
Q_ =f™" :me N, te {i+(m~1r,.., N}

se le denomina conjunto de inmersion en IR™ y a las m-tuplas x* (tn, T) -Bistorias".
El conjunto Qp, puede entenderse como la imagen del atractor original mediante una

funcién de coordenadas retardadas _
J(F,h,m) (7 t~m-+1 )= [h(F o (? t—m+1 ))’ h(Fm'2 (y t—m+1 ))> i h(? t~m+1 )]T >
ya que si la aplicacién
J(F,h,m) : M - IRm

es un homeomotfismo que preserva las medidas realizadas sobre cada conjunto, entonces el

siguiente diagrama es conmutativo

F
e M > F(y)e M
| |
J(F,h,m) J (F,h,tn)
\ \2
JEnm§)e RT JEnm) EE)=E( o m 7)) IR™
f

La existencia de £ = Jgp m)oFo ]al’h,m) implicatfa que los sistemas (M, F) y Q._.f)

son topolégicamente equivalentes.

! Cuando T=1 las observaciones que forman las m-tuplas son consecutivas y hablatemos
sencillamente de m-historias, mientras que si T>1 tendrdn una separacién de T unidades
temporales.

La construccién de las (m,T)-historias puede ilustrarse, facilmente, de la forma

(a) 5-historia

X1y X2y ceeer X Xt—5,| Xi-dy Xt-3, Xt-2, Xt-1 th 5 Ktt1geeeee

() (5,3)-historia

X1, X2, coeery Xt-14, | Xe13 [, Xt12, Xe-11 X9, Xt-8 » Xt-6, Xt-5, » X3, Xe-2, X+, -
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En tal caso, las propiedades invariantes del sistema dindmico desconocido M, F)

pueden ser estudiadas a partir del sistema (Qm I ) reconstruido por medio de la setie temporal.

Un resultado crucial en este sentido fue establecido por Takens (1981), al demostrar

que si M es una variedad compacta de dimensién n, F es un difeomorfismo y h un observable,

ambas de clase C?, I aplicacidén
J(F,h,m) ‘M — IR m

diferenciable de clase C” es Zenéricamente® una inmersidn para m > 20 +1 (Takens, 1981).

El proceso de reconstruccién del pseudoespacio de fases se conoce como inmersién de

la setie temporal en IR™. El espacio IR™ contiene la imagen del atractor original mediante el

homeomorfismo Jry, m)-

La vectorizacién de la serie temporal en el espacio de inmersién conformari en él una

trayectoria discreta capaz de mimetizar la dinimica subyacente del atractor original gracias a la

equivalencia dinimica entre los sistemas (M, F) y (IRm f )

El teotema de inmersién de Takens (1981) establece por tanto que, en ausencia de
ruido, se puede simular el comportamiento de un sistema dindmico a través de la
reconstruccién de un pseudoespacio de fases. Cuando se trata con series ruidosas no es facil la
generalizacion del teorema de inmersién de Takens a tal contexto. Se asumiri, pot tanto, que
los niveles de ruido son reducidos para poder sostener las conclusiones extraidas de tal
inmersién.

El pseudoespacio de fases juega un papel importante en el desarrollo de los predictores
que se plantearin en las series cadticas, pues permititd analizar la evolucién de patrones de

comportamiento dindmico dentro de la serie.

En la prictica, una eleccidén adecuada de los parimetros resulta determinante para la
teconstruccién del sistema dindmico y su posterior prediccién, particularmente cuando el

nimero de datos es escaso.

2 Una propiedad de los puntos de un espacio topolégico se denomina gerérica si el conjunto de

puntos que verifican dicha propiedad es densa en el espacio topolégico (Smale, 1967).
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En las aplicaciones econémicas y financieras, debido ptimordialmente a la escasez de
datos, es usual un retardo temporal T=1.

En cualquier aplicacién empitica, la dimensién de inmersién m debe ser elegida sin el
conocimiento de la verdadera dimensién del hipotético atractor del sistema generador de datos.
La eleccién de m afecta, de manera considerable, al proceso de reconstruccion del
pseudoespacio de fases.

La literatura académica contiene numetosos trabajos tedricos que sugieten el empleo de
determinadas técnicas que guien la eleccién. Broomhead y King proponen una metodologia
tedrica asociada con la descomposicién en componentes principales de Karhunen y Loéve pata
la determinacién de la dimensién de inmersién més adecuada a una setie temporal (Broomhead

y King, 1986). Los autovalores de la matriz de covatianzas

AeAl
donde
X
A= X:n € M (N-mmttyen (IR)
XN

indica el nimero de grados de libertad del sistema. Broomhead y King concluyen que los
autovalores decrecen exponencialmente hasta alcanzar un nivel considerado como tuido si
previamente han sido ordenados de mayor a menor médulo. La dimension de inmersién global

puede establecetse contabilizando el nimero de autovalores superiores al nivel de rido fijado.
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2.6 Deteccion del caos determinista

2.6.1 Exponentes de Lyapunov

La propiedad mds caracteristica de los sistemas dindmicos cadticos es su dependencia
sensitiva a las condiciones iniciales. Un indicador del grado de divergencia exponencial de
trayectorias inicialmente cercanas dentro del espacio de fases viene recogida por medio de los
exponentes de Lyapunov. Estos exponentes proporcionan una medida de las propiedades de la
estabilidad local asintética de una trayectotia presentes en un sistema dindmico.

Los exponentes de Lyapunov explican las expansiones o contracciones de una esfera de

condiciones iniciales en las diferentes direcciones del espacio de fases.

Consideremos una esfera n-dimensional de radio infinitesimal £(0)e IR™ , CUyo centro
se encuentra en un estado inicial arbitratio §, del espacio de fases. Bajo la accién de la
dinimica del sistema, la esfera se transformari con el transcurso de un tiempo t en un elipsoide
de semiejes principales de longitud

g ()~ (0)- ™", 1<k <n,

pues dicha distorsion vendrd gobernada por la parte lineal de la dinimica al tratar con semiejes

de longitudes infinitesimales.

Figura 2.6.1: Comportamiento de los exponentes de Lyapunov en IR ?
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El espectro de exponentes de Lyapunov para la trayectoria § viene dado pot

e (g0)= i Jim 11 S

, 1£k<n.
t—00 €, =01 8(0)

La hipétesis de ergodicidad garantiza que los exponentes de Lyapunov sean
independientes del estado inicial ¥, elegido sobre la trayectoria determinada § (Oseledec,

1968).

Desde el punto de vista analitico, los exponentes de Lyapunov pueden considerarse

una generalizacién de los autovalores de la matriz jacobiana del sistema. Para una funcién

vectorial discreta F:IR™ — IR" | una pequeria pertutbacién €, crece en el tiempo t de forma

t
g, =HDFy (yl) &

i=0

t
Sean j; (t) los autovalores del ptoducto | | DF, (¥, ). Los nimeros de Lyapunov son

=0
1
A= hml ji(t)“
o0

El teorema de Oseledec (1968) asegura que tal limite existe y es independiente de las
condiciones iniciales.

Los exponentes de Lyapunov se definen como el logatitmo de los nGmeros de
Lyapunov:

A, =log A,

En un sistema dindmico (M, F) n-dimensional existirin n exponentes de Lyapunov, que

otdenados de mayor a menor, pueden tepresentarse
A 2h, 22,

Asi pues, los exponentes de Lyapunov miden la divergencia o convergencia
exponencial media de trayectorias inicialmente préximas. Un exponente de Lyapunov positivo
da idea de divergencia exponencial media de condiciones iniciales cetcanas en una determinada

direccién, mientras que un exponente negativo indica convergencia.

La suma de los exponentes Ay puede dar una idea de la contraccién del volumen en el
espacio de fases regido por la dindmica del sistema. Si denotamos esta suma pot
n
P
k=t

existen vatias situaciones que pueden resultar de la estimacién de dichos exponentes.
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e
o 2 Ay =0 indica que el volumen permanece invariante bajo la accién dindmica y el sistema se
k=1

llama conservativo.

n
o Z?Lk <0 indica que el volumen se contrae bajo la accién dindmica y el sisterna se llama
k=1

disipativo. Ademis, si A; >0, el sistema es cadtico, siendo los restantes exponentes cero o

he}
negativos y, en tal caso, puede ocurtir también que Z)"k =0.
k=1

El enlace entre la sensibilidad 2 las condiciones iniciales de los sistemas deterministas
cabticos y los exponentes de Lyapunov vendri expresado por la existencia de un exponente de
Lyapunov positivo. Atendiendo a esta sencilla idea tedrica, es suficiente la estimacién del mayor

exponente de Lyapunov para caractetizar un sistema dindmico caético.

Existe una amplia literatura destinada a la estimacién de los exponentes de Lyapunov
para un sistema dinimico reconstruido por medio de una serie temporal. Un trabajo pionero en
este sentido se debe a Wolf ¢f 4/ (1985), y permite estimar los exponentes no negativos para
una setle temporal. Dicho algoritmo es sensible al nimero de observaciones y al nivel de ruido
incorporado en las observaciones. Recientemente, han aparecido diversos trabajos que estiman
los exponentes de Lyapunov con propiedades deseables, incluso, para pequefias muestras

(Dechert y Gengay, 1992), (Abarbanel ez 4L, 1991, 1992), (Rosenstein ¢f al, 1993).
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2.6.2 Dimension de cotrelacién

El comportamiento asintético de la trayectoria descrita por un sistema dinimico
cadtico queda atrapado en su espacio de fases en forma de atractor extrafio. Sobre dicho
atractor, la dinimica se organiza mediante movimientos no periddicos de frecuencia vatiable
que, lejos de poseer un comportamiento aleatorio, posee un orden implicito meramente
determinista.

La inmersién, sugerida por Takens, de una serie temporal en un espacio m-dimensional
posibilita la existencia de un atractor cadtico en el espacio de fases generador otiginalmente de
la dinimica y reconstruido en un pseudoespacio, de modo que la dimensién de ambos

atractores sea la misma.
Si la setie temporal de obsetvaciones fuese aleatoria, su inmersién en IR™ para valores
sucesivos de la dimensién de inmersién me IN, conformatia una nube de puntos distribuida

uniformemente, puesto que no existe una correlacién espacial entre los distintos puntos. Por el

contrario, si se considera que se dispone de una setie temporal de observaciones procedentes
de un sistema dindmico con explicacién determinista, su inmersién en IR™ para los sucesivos

valores de la dimensién de inmetsién me IN conformatia una nube de puntos; a partir de una

cierta dimensién de inmersién mo, quedarfa restringida a una regién de IR™0 de caractetisticas
" topolbégicas muy particulares. Tales estructuras geométricas se denominan fractales
(Mandelbrot, 1987).

Una herramienta fundamental para caractetizar las seties temporales con explicacién
cadtico determinista consiste en detectar esa estructura fractal.

Un aspecto clave para catacterizar conjuntos fractales es su dimensién, que puede set
un nimero no entero. Se introduce, asi, el concepto de dimensién fractal que hace refetencia al
grado de ocupacién del espacio por parte del atractor cabdtico. La dimensién fractal asigna
valores no enteros a objetos de estructura geométrica compleja, por el contrario, los objetos

tipicos de la geometria euclidea tales como puntos, tectas y planos, tienen dimension enteta.

De la teotfa de los sistemas dinimicos podemos extraer diferentes definiciones de
dimensi6n. Las definiciones topolégicas y métticas, como la capacidad y la medida de Hausdotft,
requieren una inmensa cantidad de datos para su determinacién empirica. Estos conceptos,
puramente métricos, presentan el problema de tratar de la misma forma todas las partes del
atractor, con independencia de la frecuencia con que son visitadas por la 6tbita. Las medidas
que incorporan la frecuencia relativa de visita de la 4tbita a las diferentes regiones del espacio

de fases son la dimension de informacién y la dimension puntual.
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Veamos algunos conceptos de dimensién bien conocidos en la literatura:

La ¢apacidad d_ se define formalmente como

= |  n(N())
dc"ifé(‘ Ine) )

donde N(g) es el minimo némero de hipercubos de lado € necesatio para recubrir el atractor.

Si el objeto es fractal en el sentido de Mandelbrot (1987), la autosimilaridad permite
calcular la dimensién d, sin necesidad de paso al limite:

N(e)

A NE)

<=7 3
1 —_—

para dos recubrimientos de radios € y €.

La dimension de Hansdorff-Besicovitch asigna dimensiones positivas a conjuntos cuya

medida de Lebesgue podria ser cero. En un espacio euclideo de dimensién 3, el volumen de

una esfera viene dado por la expresién -3—75 : p3. En una dimensién cualquiera d, esta férmula

(d)= rj(_r%_%
2

siendo I" la funcién gamma. Esta expresién permite definir formalmente el volumen de una

se generaliza a Y(d)- p d, donde

bola de dimensidn no entera.

Hausdorff considera, ya en 1919, para un subconjunto de IR™ de caracteristicas muy

generales, la suma

v(d)-Xpn
Esta constituye una aproximacién natural del volumen de la figura por medio de
recubtimientos de la misma con bolas de radio p_,. Para obtener una expresién que no
dependa del recubrimiento y sea intrinseca al objeto al que se refiere, es preciso fijar un radio
maximo P y tomar el extremo inferior de la expresion sobre recubrimientos de radio p_, <p,

para postetiormente hacer que P tienda a cero:

HY(F)=lim inf ¥ p¢
p—>0pm<p
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H4(F) recibe el nombre de medida d-dimensional de Hausdorf.
FEl teorema fundamental de la teotfa afirma la existencia de un tnico valor

dimy; (F)e IR verificando:

o0

para d<dimyy (F), H¢ (F)

para d>dim; (F), H(F)=0

Il

Los detalles de esta y otras demostraciones pueden encontrarse en Roger (1970) o

Falconer (1990).

Puede probarse también un hecho que sitve para caracterizat los atractores extrafios: si
la medida de Lebesgue de un conjunto es positiva, su dimensién de Hausdorff serd un numero
entero; cuando un atractot en un espacio de fases tenga dimensién de Hausdorff no entera,

estaremos en presencia de un atractor extrafio.

La dimensién de informacion dyse define como

_ [ 1a(ife))
¢ ‘E.‘_%(' Ine) )

siendo I(€) la medida de informacién de Shannon (Shannony Weaver, 1949) que se obtiene

formalmente como
Nfg)
1(e)=— 3P, -In(P)
i=1

siendo P, la frecuencia relativa de visitas de la Orbita 2 la celda i-ésima del atractor recubierto
por un total de N(e).

Puede observarse que si todas las celdas son igualmente probables, P; = N(e)™ siendo

d;=d..Engeneral, d; =d..

La dimension punmal dp caracteriza el atractor midiendo la masa de puntos situados

dentro de una setie de bolas con diferentes radios. Si [l es la medida natural de probabilidad de

un atractor, que nos propotciona la frecuencia telativa con que son visitadas las diferentes
tegiones del atractor por una 4tbita, consideremos la bola de centro x y radio €, Bg (x).

Definimos entonces la dimensién puntual en x como

o 20(BE)

d
P es0  In(e)
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Estas dimensiones pueden escribitse mediante una expresién comin que sitve para

obtener toda una familia de dimensiones Leneralizadas, introducidas por Grassberger y Procaccia
(1983):

N
log| 3 p{
=1

q-1 log(e)

donde p; es la frecuencia relativa de puntos del atractor que se hallan contenidos en el i-ésimo

d, =

elemento de un recubtrimiento.

Los diferentes valotes de q=0, 1, 2, ... representan divetsas caractetisticas del atractor,
cada una de las cuales tiene interés en si misma.
dg es, justamente, la dimensién fractal o capacidad que tiene el sentido preciso de la

dimensién de Hausdorff (1919).

. . log(N(e
d, = lim i 12ENE)

£—0 log(s) £—0 log(&)

d; coincide con la dimensién de informacién d; definida anteriormente.

dy se conoce como dimensién de correlacién, y viene descrita en términos de

correlacién entera C(g) que representa, como veremos, la probabilidad de que dos puntos del

atractor estén situados 2 una distancia menor que € (Gtassberger y Procaccia, 1983).

Veamos la forma en que pueden empleatse estos conceptos en la caracterizacién de I

geometria del pseudoespacio de fases de una setie temporal.

Consideremos una serie sumergida en el espacio m-dimensional IR™ mediante la
construccién de las m-historias
m
Xy — (Xt »X-1>%¢-2, "':Xt—(m—1))’ mStSN

que permiten rectear la dindmica del proceso generador de datos.

La correlacién entera C(g) se define como
1
Cle)= lim ———=E{i,j) I1<Lj<N,i#j:|x; — x| <€
) D {i) 1< jilxi = x| }
y proporciona la fraccién de pares que se encuentran a una distancia inferior 2 ¢. La

correlacién entera proporciona una medida de la probabilidad sobre la €-proximidad de dos

observaciones de la serie temporal.
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Para un € suficientemente pequefio C(e) crece de manera exponencial de acuerdo con
la tasa d
Cle)~e?,
proporcional a la masa existente en el interior de una bola de tal radio € €IR . El exponente d

representa el conocido estadistico denominado exponente de correlacion o dimensidn de correlacion.

De forma aniloga, es posible obtener un conjunto de estadisticos en el espacio de inmersién

IR™ considerando las correlaciones enteras m-dimensionales

Cm(8)=}11i§1wm3{(i,j),m <ij<Nizj: =P —x;“b{<e}

que proporciona un estimador de la probabilidad de que un par de m-historias (xf‘ SX] ) estén

g-proximas en IR™.

Por simplicidad suele considerarse la norma del maximo, donde

Xi—k _xj—k ’}< €.

. m mi _
"Xi —Xj "—maxkzo,l,z,...,m—l{

Para un valor suficientemente pequefio de €, C,(€) crece exponencialmente de
acuerdo con la tasa d,
C.(e)~e'=,
proporcional a la masa existente en el interior de una bola de tal radio en IR™ y donde d_,

reptesenta una medida numérica del exponente de correlacion.

Dada una dimensién de inmersién m, la dimensién de correlacion d_, se define por
medio del limite
4. =lim log(Cy (2))
s—>0 log(a)

Existen otras formas alternativas de definir la dimensidén de correlacidn

d_ = 1im_6£g_£(_:_m_(8_)2
e>0  Olog(e)

que puede aproximarse para §; y &;, suficientemente pequefios por la expresion

m log(Cm (Si »_ log(Cm (8 it »
£->0 log(aj )— log(e 1 )

Tal aproximacién supone considerar la dimensién de correlacién d,; como la elasticidad

puntual de C_, (g) sobre €.
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Si un proceso determinista es el responsable del proceso generador de datos, entonces

d,, se estabiliza al aumentar la dimensibén de inmersién m, es decir que

d=lm d,, d<m

m—>w
al producirse una saturacién de la dimensién de correlacidn. Por el contrario, si la serie
temporal tiene caracter aleatorio, por ejemplo, es ruido blanco en sentido estricto, la dimensién
de correlacidn crece con la dimensidn de inmersién m y no llega a estabilizarse. En este caso, el

conjunto de las m-historias rellena completamente la bola de radio € en el espacio de inmersién

IR™.

Grassberger y Procaccia (1983) muestran que diversos sistemas dinimicos cadticos bien
conocidos, como son las ecuaciones logistica, de Hénon, de Lorenz y de Mackey-Glass, no
rellenan completamente el espacio para un valor suficientemente alto de la dimensién de

inmersién. Esta es una propiedad genérica de los procesos cadticos (Hsieh,1991).

La dimensién de correlacion d_, puede estimarse, para valores suficientemente

pequefios de € y un nimero de observaciones suficientemente grande N, mediante la regresién

log(C,, (€)= +d,, -log(e)

Se presenta, entonces, el contraste empirico que se realiza mediante la representacién
grafica de log(C_ (g)) vs. log(e) para los sucesivos valores de la dimensién de inmersién m.
La pendiente de tal aproximacién, d_, constituye la dimensidén de correlacién que debe

mantenerse acotada en el ruido cadtico y crecer indefinidamente en el caso del ruido blanco en

sentido estricto.

Existen problemas asociados al calculo de la dimensidn de correlacién propuesta por
Grassberger y Procaccia. Surgen, por un lado, de la propia eleccién del parimetro €, pues

valores elevados provocarian valores constantes de C_ (e) para cada m, ya que la mayor parte

de los puntos dentro del atractor reconstruidos estarian &-préximos; por el contrario, valores

excesivamente pequefios conducirian a estimaciones imprecisas, puesto que la dimensién de

correlacion identificaria pocos puntos -prdximos en el espacio de inmersién IR™.

Por otro lado, existen otras limitaciones relacionadas con la escasez de datos de las
series empiricas procedentes de la observacién de fenémenos econdmicos y financieros que
limita la fiabilidad del procedimiento en tales situaciones. En este sentido, se han vertido

numerosas Criticas respecto a la estabilizacién de la correlacién entera como procedimiento de
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deteccién del caos, alegindose que no hay forma de verificar si un proceso tiene dimensién de
cotrelacién infinita con una cantidad finita de observaciones (Scheinkman y LeBaron, 1989).

De forma paralela, Ramsey y Yuan (1989) muestran, para pequefios conjuntos de datos

como los disponibles en las series econdmicas, que la estimacién de los pardmetros 0y d, en

la regresién antetior sesga las estimaciones de d., hacia la baja, pudiendo producirse falsas
detecciones de caos en procesos puramente aleatorios. Ciertos modelos estocasticos no lineales
de la familia ARCH exhiben dependencias similates a los modelos cabticos de forma que, si se
analizan las pendientes de los graficos log(()m (8)) vs. log(E) sefialados, puede detectarse una
tasa de crecimiento infetiot a la dimensién de inmersién m (Sckeinkman y LeBaron, 1989).
Finalmente, otros autores han alegado que el procedimiento grifico de Grassberger y
Procaccia no es un test estadistico que permita contrastar de manera fiable la existencia de caos

en una setie temporal (Hsieh, 1991).
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2.6.3 Contraste estadistico BDS

El contraste estadistico BDS es un potente método no paramétrico propuesto pot
Brock, Dechert y Scheinkman (1987) que se disefié para detectar la presencia de patrones
ocultos potencialmente predecibles e indicios de no linealidades en series temporales.
Inicialmente fue concebido para detectar la presencia de caos en seties temporales como una
forma de plasmar en un test estadistico el contraste de Grassberger y Procaccia. Posteriormente
se mostrd que el BDS también tenfa alto poder frente a un amplio conjunto de procesos no
lineales que también inclufa a los estocisticos (Frank y Stengos, 1988), (Brock, Dechert,
LeBaron y Scheinkman, 1996).

En el andlisis de series temporales debe plantearse, como cuestién previa, si existe
evidencia de estructuras no lineales en las series de observaciones que se pretenden estudiar.
Tal evidencia apoyarfa la idea de que los métodos tradicionales de prediccién lineal pueden no
funcionar debidamente. En tal caso, puede acudirse al uso de métodos no lineales. Para

investigar este hecho, se aplicari el contraste estadistico BDS.

Este test estadistico contrasta la hipétesis nula sobre si la serie temporal {Xt}t;:l 5 N €S

una muestra aleatoria de observaciones independientes e idénticamente distribuidas (IID)
frente a una hipétesis alternativa no especificada. El rechazo de esta hipbtesis nula es
consistente con divetsas formas de dependencia no lineal en los datos, los cuales podtian haber
sido generados por un sistema determinista lineal, un sistema estocastico no lineal o un sistema

determinista no lineal.

El contraste BDS es también un contraste de especificacién al poder ser aplicado para
contrastar la bondad del ajuste de un modelo econométrico especifico. Si el modelo estuviese
correctamente especificado y no existiese estructura en los etrores estandarizados de
prediccidn, el estadistico BDS no setfa significativo al ser aplicado sobre dicha serie de errores
(Brock, Dechert, LeBaron y Scheinkman, 1996).

Brock ef al. (1987) utilizaron pata la construccién de este contraste la nocién de

correlacién entera C(e), mtroducida por Grassberger y Procaccia.

Sea {Xt}t=‘l,2,...N una secuencia temporal de observaciones independientes e

idénticamente distribuidas. Se construiran vectores m-dimensionales formados por los

términos consecutivos de dicha serie temporal en un espacic de inmersién m-dimensional

IR™,

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Sisternas dindmicos cadticos 87

xp = (Xt’xt—‘l""’xt—(m—D) donde t=m,m+1,...,N
Denotaremos por F(x{")la distribucién conjunta de las variables x,x, 5ees K gm{ent) -

Si la setie temporal es causada por un mecanismo de generacién de datos independientes e
idénticamente distribuidos, la distribucién conjunta de una m-historia debiera factorizarse por

medio de m disttibuciones marginales idénticas

Pl )= TPl ) = [FG )™
Definiéndose la correlacién integral como:
Ca®= [ T&r,x")arkr, =)
donde

1 si 'Ixm—xfn”<8
Le(s{",%j) = L
0 enotro caso
es la funcién indicattiz (o de Heavyside). Por simplicidad, en la implementacién prictica se

utilizara la norma del miximo definida en IR™.

Un estimador consistente de dicha correlacién integral es

2
Con()=— VI (xP,x"
m,l\() Nm(Nm _l)g; 8( i )

donde N, =N—(m-1); verificindose para sistemas no lineales estocisticos y deterministas
cadticos, cuando N —> oo que
Coun (€)= C(€)=Pr obﬂl x" —xj‘“n < e}

con ptobabilidad 1, excepto para un conjunto de medida nula.

Intuitivamente la cortelacién entera se define como el estimador de la probabilidad de

que dos m-historias (x?l,xjm) del espacio vectorial de inmetsibn IR™ se encuentren

&-prdximas entre si, es decir,

CaN (€)—== Py ob{i Xy — xi_k5 <g,Vk=0,1,...,m— 1}

Si las variables x, son independientes entre si entonces para It —S| >m se obtendra

Con (e)—=2= s EPr ob{l Xy — xi—k} < s}

y como x, estin idénticamente distribuidas, concluitemos

o @—2=fprob] x =5 <o
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Asi pues, bajo la hipdtesis nula de que x, es ITD con una funcién de distribucién

acumulativa no degenerada F, puede demostrarse pata my € fijos que
Can (E)——NL C(S)m con probabilidad 1.
Brock, Dechert y Scheinkman (1987) demostraron ademis que [C N (8)—(2(8)"‘]

tiene una distribucién asintética normal, con media cero y varianza

m—1 ’
Gi\(e)=4'[Kd +2Y K™* C* +(m-1)? C*™ -m? Kczm—zJ
k=0

donde
C=ce)=[ [F(x, +&)-Fx, —e)ldF(x,),
K(e)= J x +€ F(xt—e)]z dF(xt).

Pudiéndose estimar consistentemente C(g) por Cqx (8), y K(&) por

K ()= ¢ She(xr,xm,=0)

NN =DNg —2) igex

para cuya expresion,

)he(x:“,x;“)lg(xj, P D e x L 2P e X )

he(xFn > S S E 3

PR il N

Por lo tanto, podemos estimar consistentemente dicha varianza an(e) por el
estadistico Gme (€), que se obtiene al reemplazar C y K en la expresién de o2 (g) por

Cin(e) y Ky le).

Entonces, el estadistico BDS

[C N (E)=Cin (&)™ J
W, v (€) =N —= ’
Gm,N (8)
se comporta asintéticamente como una variable aleatoria con distribucién normal estindar,

bajo la hipétesis nula de ITD de partida.

En cualquier contraste, debemos tener la seguridad de que su distribucién muestral estd
bien aproximada por su distribucidén asintética. El contraste BDS presenta complicaciones
adicionales a la hora de elegir el valor de los parametros que intetvienen, como la dimensién de
inmersién m y la distancia dada € (que suele expresarse en unidades de desviaciones estandar
de los datos, 0). Por lo tanto, deben determinarse previamente los valores de m y ©. Si m es

demasiado grande en relacién con el tamafio muestral, el estadistico BDS se comportard mal
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puesto que se tendrin pocas m-historias independientes no solapadas. Si G es demasiado
pequefio o demasiado grande, el estadistico BDS también se comportard mal ya, que habrd

pocos o demasiados puntos préximos a uno dado.

Brock, Hsieh y LeBaron (1991) proponen los resultados del estadistico BDS para

valotes de m desde 2 a 8 y para valores de € en el rango desde 0.5C a 20.

El contraste BDS constituye una potente herramienta para detectar la presencia de
estructuras (lineal o no) en los datos, de esta forma, el rechazo de la hipétesis nula de IID no
implica automéiticamente aceptar la presencia de una dependencia no lineal.

Un procedimiento indirecto de deteccién de estructura no lineal fundamentado en este
contraste consistirfa en evidenciar la existencia posible de una componente no lineal en una
serie de observaciones, al susttaer previamente su componente lineal. Se eliminaria la
dependencia lineal ajustando un modelo AR(p) con parimetros p=0,1,2,...,5 2 la setie de datos
que minimiza, por ejemplo, el criterio de informacién de Akaike (1974) o el critedo de
Schwartz (1978). Asi pues, una vez obtenida la serie residual tras la modelizacién lineal
adecuada, se aplicard el contraste estadistico citado para detectar la persistencia de una

estructura no lineal en el proceso generador de datos.

Para complementar este procedimiento, Scheinkman y LeBaron (1989) proponen
frectreatr una nueva serie de observaciones con la misma longitud que la serie original, generada
al muestrear aleatoriamente y sin reemplazamiento dichos datos. La nueva serie desordenada a
partir de la anterior serd completamente aleatoria, aunque preservando la distribucién otiginal.
Si la hipbtesis nula de independencia y distribucién idéntica fuese aceptada al aplicar el
contraste estadistico BDS a dicha setie desordenada evidenciarfa la existencia de una estructura
de dependencia no lineal presente en la serie original destruida con el proceso de muestreo

aleatorio.
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2.6.4 Deteccién de no linealidades y caos en seties econémicas

y financieras

Numerosas investigaciones empiricas desarrolladas sobre las seties financieras revelan
que sus rendimientos parecen obedecer a un modelo de martingala. Este hecho abre un sinfin
de posibilidades como formas de dependencia no lineal.

Durante los Gltimos afios la distincién entre procesos deterministas cadticos y
estocasticos no lineales ha despertado un creciente interés en la literatura econométrica, aunque

los resultados publicados reflejan numerosas controvesias.

Batnett y Chen (1988a,b) confirman, utilizando técnicas de dimensién de cortelacién, la
existencia de estructuras no lineales, posiblemente de naturaleza cabtica, en series de agregados
monetatios. Tal hipétesis es corroborada por DeCoster y Mitchell (1991, 1994) sobte la misma
serie de observaciones. Las investigaciones llevadas a cabo por Ramsey y Rothman (1992,
1994) encuentran evidencias de estructuras no lineales en tales agregados monetarios, pero no
la presencia de caos. Por el contratio, Jaditz y Sayer (1998) concluyen que dichas seties tienen
un comportamiento estocistico, basindose en la baja eficiencia predictiva obtenida de la
prediccién extramuestral.

No obstante, han sido publicadas varias réplicas donde se aportan evidencias de
dindmica cadtica en la serie monetaria Divisa L de la velocidad de citculacién (Barnett y Hinich,
1992, 1993), (De Coster y Michell, 1994), (Setletis, 1995).

Recientemente, Barnett y Jensen actuando como directotes de una competicién sobre
ptrediccién extramuestral en series desconocidas previamente por los participantes, simularon
datos generados por una gran variedad de procesos de datos (cadticos, media mévil no lineal,
ARMA, ARCH y GARCH) con el fin de evaluar el comportamiento de los diferentes
contrastes existentes para distinguir entre procesos deterministas no lineales y procesos
estocdsticos no lineales. Se utilizaron dos tamafios muestrales, 380 y 2000 observaciones. El
resultado, en el que intervinieron renombrados expertos en este éarea, proporciond una
informacién sorprendente sobre la funcién de potencia de los mejores test considetados como
detectores de no linealidad y caos ruidoso en datos econémicos y financieros: el test BDS
(Brock ez al,, 1996), el contraste biespectral de Hinich (Hinich, 1982), el test de los exponentes
de Lyapunov NEGM (Nychka ¢z 2/, 1992), el test de White (White, 19892) y el test de Kaplan
(Kaplan, 1994). Las conclusiones de los autores de la competicién fue clara: ninguno de estos
constrastes tiene la habilidad de aislar el origen de la no linealidad o caos que pudiesen subyacer

en la estructura de la economia (Barnett ez 2/, 1997).
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Los hallazgos sobre la evidencia de caos en rendimientos de series financieras es
fragmentaria. El contraste que se ha empleado con més generalidad es el de la dimension de
correlacion y el del cilculo del miximo exponente de Lyapunov.

En las series bursitiles existen numerosos estudios empiticos que revelan conclusiones
diversas. Scheinkman y LeBaron (1989) encuentran escasa evidencia de comportamiento
cabtico en seties de rendimientos diarios y semanales en una cartera confeccionada por el
Centro de Investigaciones sobte el Precio de las Acciones de la Universidad de Chicago
(CRSP). Hsieh (1991), aunque si acepta la existencia de dependencias no lineales, descarta la
presencia de caos de baja dimensién en series de bolsa semanales procedentes de la misma
fuente, inclinindose hacia causas relacionadas con la heterocedasticidad condicional como
explicacién del comportamiento de las series. Peters (1991) sefiala la existencia de un atractor
cabtico de baja dimensién en el indice S&P 500 de la bolsa de valores de Nueva York. En esta
misma linea se sita el trabajo de Eldridge ef 4l (1995), que revela la presencia de caos
empleando datos intradiatios #ick by Hick.

En las seties de tipos de cambio el debate se produce con idéntica fitmeza. Hsieh
(1989) concluye que existen fuertes dependencias no lineales en los rendimientos de cinco
series cambiatias diarias respecto al délat estadounidense: libra esterlina, délar canadiense,
marco alemén, yen japonés y franco suizo, para un perfodo que cubte desde el 2 de enero de
1974 al 30 de diciembre de 1983. Hsieh resalta que la no linealidad se introduce a través de las
varianzas més que de las medias, lo cual es consistente con la presencia de heterocedasticidad
condicional. Bajo, Fernandez y Sosvilla (1992) sugieren caos determinista de baja dimensién en
seties de rendimientos diarios de tipos de cambio peseta/ddlar estadounidense, al contado y
futuros a uno y tres meses, para un petfodo que abarca desde enero de 1985 hasta mayo de
1991, mediante el analisis combinado de la dimensién de correlacién y el méximo exponente de
Lyapunov. Igualmente De Grauwe ¢f al (1993) deducen la existencia de comportamiento
cabtico en las series de rendimientos cambiarios: libra estetlina/dolar estadounidense durante el
perfodo 1973-1981 y yen japonés/dblar estadounidense durante el petiodo 1973-1990. No
encuentran tales evidencias cadticas en la serie de rendimientos marco alemin/délar
estadounidense. Papell y Sayers (1990), Medio y Gallo (1993) y Tan Pan (1995) sugieren de
nuevo la presencia de caos de baja dimensibn en diversas seties de tipos de cambio. Por el
contrario, Cecen y Erkal (1996) no encuentran evidencia de la existencia de un proceso
determinista cabtico causante de las no linealidades contrastadas en los rendimientos de las
series de tipos de cambio: matco alemin/délar  estadounidense, franco suizo/ddlar
estadounidense, yen japonés/ doélar estadounidense y ddlar estadounidense/libra esterlina al
contado, con frecuencia horaria que recorre el intervalo desde las 0:00 horas del 2 de enero de

1986 hasta las 11:00 horas del 15 de julio de 1986.
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2.7 Modelizacién y prediccién de sistemas caéticos

El problema bésico en el campo de los sistemas dindmicos cabticos discretos, como ya
sefialamos, trata de descubrir el comportamiento asintético de las iteraciones de una funcién no
lineal que las gobierna. El problema inverso es méis complicado, consiste en reconstruir una
funcién no lineal discreta que gobierna un sistema del que sélo se conoce una serie temporal.
Esta funcién no lineal reconstruida podria ser empleada como un modelo predictivo del
sistema dindmico subyacente (Casdagli, 1989).

Sea una funcién no lineal diferenciable

F:IR" ->1IR"
que da lugar a un atractor extrasio Q < IR", siendo

7. =F'(5, ) te IN

una secuencia de iteraciones o vectores de estado que evolucionan manteniéndose sobre Q.
Basindonos en las hipétesis referidas al atractor ya establecidas, el conocimiento tanto del

estado en un instante temporal de un sistema como de la funcién F nos permite determinar la
evolucién futura de dicho sistema, del que observa una variable x, tal que h(y)=x.

La segunda fase en la resolucién del problema inverso consiste en, dada una sucesién
de iteraciones de un sistema dindmico multidimensional en el espacio IR ™

7.,t€ IN,
reconstruir la relacién funcional no lineal desconocida F que rige su evolucién por medio de
una funcién no lineal. Esta funcién no lineal debera ligar la evolucién futura de cada vector de
estados presente §, con el siguiente ¥,
F:IR®* - IR"

de forma que

Vo1 =F(F,), 05t S0

La soluci6n tedrica de este problema inverso es Gnica por la continuidad de la funcién

Fy la densidad del conjunto de vectores de estado 7, en Q

Desde el punto de vista empirico, el problema inverso consiste en la teconstruccién de

la dindmica F empleando Gnicamente un ntimero finito de iteraciones
F,1St<N,

perdiéndose entonces la unicidad en la obtencién de la funcién de ajuste F .
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Esta técnica tequiete un procedimiento de interpolacién de datos que aproxime la

dindmica F. Cuando n>1 el problema invetso equivale a ajustar n funciones proyeccion 2 partir

de los pares de puntos (7t,Hi7t+1),l_<_t.<_N—1.

Si se intenta encontrar una aproximacién funcional explicativa que capture las
propiedades dindmicas peculiares a partir de la secuencia finita de iteraciones sefialada,
asistimos a la construccién de un modelo. Si Gnicamente se persigue pronosticar con precision
la evolucién futura de estados desconocidos del sistema ¥, con t+M>N, estamos
construyendo un predictor.

A efectos pricticos, la atencién se centrard en las técnicas numéticas para la
construccién de predictores no lineales a partir de una secuencia de valores escalares

observados expresados a través de una serie temporal {Xt}r_=1 2 N -

En el marco tedrico presentado por el Teorema de Inmersion de Takens (que asegura
el conocimiento de las m-historias formadas por los m términos consecutivos
r=l )
X & Xt Xe—(mm1)
de dicha serie es esencialmente equivalente al conocimiento del estado actual del sistema §.),

se comenzari por sumergir la serie temporal en un espacio vectorial m-dimensional. A
continuacibn, se intentard aproximar la dinimica del sistema sobre dicho pseudoespacio para
describir su evolucién futura o predicciones extramuestrales de intetés.

El mecanismo generadot de datos en el pseudoespacio reconstruido es una funcién no

lineal discreta
f:IR™ - IR"
y la secuencia de vectores generados por dicha dinimica reconstruida es
B
t Je=m, e+, N
El objetivo es aproximar la funcién f, es decir, encontrar una funcién no lineal
£y :IRT = IR™
tal que
X = Iy (in )= (Xt+‘l >ZgsXm )
o, equivalentemente, dada la reconstruccion sugerida por Takens, encontrar las proyecciones
M7 :IR™ =IR,i=12,...,m
de forma que

1

H-?N(X:n)
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determina la evolucién futura de la i-ésima componente de x[,. Debido a que el interés se
centra en predecir Unicamente la proyeccién que da lugar a la componente X.41, dicha
prediccién vendra expresada empleando una notacién mis sencilla, por
f:IR™ —>1IR
tal que
2 = TP ) m<tSN-1
Esta aproximacién puede ser utilizada para predecir el comportamiento de la,

desconocida, futura evolucién de su dinamica, cuando t£=N.

En el conjunto de posibles funciones de aproximacién se distinguen dos clases bisicas,
ghobal y local, dependiendo de si se intenta 0 no aproximar la evolucién temporal sobre el

pseudoespacio de estados completo.

Con el fin de las diferencias entre ambos tipos de aproximaciones, se define el siguiente

conjunto de segmentos histéticos m-dimensionales
= {x;n : s€ It}
donde I, corresponde a la informacibén histética utilizada para estimar un modelo Gtil de
prediccién para la observacién x4 perteneciente al conjunto de observaciones
p= {xc ' N¢ <tSN},

que queremos predecir.

Una aproximacion globalvendra caracterizada por una funcién
F:IcR™>IR
que ajuste el conjunto total de datos disponibles
Xgy1 = f(xﬁ“)-%ssﬂ, xte I
donde I, = { j:155<t } Su dominio serd, asi, todo el pseudoespacio de fases y la expresién
del término &, constituye una setie de etrores de ajuste. Esta aproximacién es un modelo que

recoge las propiedades globales de la dindmica reconstruida, y es usada para pronosticar el valor

de los datos desconocidos futuros Xy, con M >03.

* El parametro 7 indica el periodo de extrapolacién predictivo. Una prediccidén 1 pasos hacia
adelante se genmera con la Unica informacién contenida en I, en cualquiera de las dos

aproximaciones resefiables.
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Una aproximacion local vendti caracterizada por una funcién
f: Jc IR™ =IR

que ajuste un subconjunto de puntos pertenecientes al entorno del segmento

X;n = (Xs > Fs12 0 Xg—(m—1) ),
anterior a la observacién x4 que se pretende predecir

X1 = T(x;n )+£s+1> X;n € j
el conjunto de informacidén I se refiere, en este caso, s6lo a los segmentos del pseudoespacio
de fases situados en un entorno de x; . Su dominio, por tanto, sélo serd un subconjunto de

puntos del pseudoespacio de fases y €, constituye, como antes, una serie de etrores de ajuste.

Esta aproximacién recoge solamente las propiedades locales de la dindmica reconstruida, y es

usada exclusivamente con fines predictivos.

A la hora de realizar predicciones sobre una setie temporal, Farmer y Sidorowich
(1987) consideran, en genetal, poco apropiada la utilizacién de una técnica global, pues su
puesta en prictica implicatfa la composicién de f consigo misma, lo que suele provocar un
incremento exponencial de los etrores de prediccién. Estos autores afirman, ademis, que las
aproximaciones locales generan mejores resultados que las globales, concretamente cuando el

conjunto de informacién es relativamente extenso (Farmer y Sidorowich, 1988). En la mayoria

de las aproximaciones globales, se alcanza un punto de saturacién a partir del cual se produce

una disminucién de eficiencia en la prediccién. A partir de entonces, sblo se logra una mejora
marginal en la precisién con la introduccién de mas informacién, méis parimetros en la
representacién de la funcién T o con la intetvencién de términos de orden mis elevado. Pero,
hacer mis compleja la funcibn T sélo conduce, en general, al deterioro de la prediccion.
Cuando se emplean aproximaciones locales pueden obtenetse representaciones eficientes para
un conjunto de informacién dado. La ampliacién del dominio a través de la expansion del
entorno considerado resulta, en la mayoria de los casos, mas conveniente que aumentar el

nimero de parimetros del modelo.

En la literatura financiera existen numerosos métodos para aproximar la dinimica local
dentro de un entorno, tales como las aproximaciones polinémicas de varios 6rdenes, funciones
racionales, funciones radiales de base, tedes neutronales, etc. (ver para una panoramica, Farmet

y Sidorowich, 1988).
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La hip6tesis de trabajo normalmente adoptada baraja la existencia de una estructura no
lineal en los datos que puede ser explotada para mejorar las predicciones a corto plazo. Se
asumit4 que los datos han sido originados por un sistema generador, presumiblemente no lineal
y, posiblemente, perturbado por ruido adicional. Una idea crucial, tanto de Farmer y
Sidotowich (1987) como de Sugihara y May (1990), sostiene que la capacidad de hacer
. predicciones a corto plazo, con alto grado de precisién, a partit de métodos deterministas no
lineales es el sintoma mds palpable de la existencia de caos de baja dimensién. Retomaremos

esta idea numerosas veces en este trabajo.
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2.7.1 Prediccién Nearest Neighbours o por ocurrencias analogas

A continuacién, vamos a desctibir una metodologia de prediccidén local, basada en las
ocurrencias andlogas entre patrones de comportamiento de una serle, que se conoce en la
literatura como NN (nearest neighbouts).

Dada una setie temporal {%,},-12 n,en orden a detectar patrones de compottamiento

dindmico, realizaremos una vectorizacién de dicha serie a través de los segmentos formados
por los tétminos consecutivos de la misma, que se considerarin elementos de un espacio
vectorial real cuya dimensién se denomina dimensién de inmersioén, m.

Para ello formamos las m-uplas
Xy = (xt,xt_b...,xt_(m_l)) donde t=m,m+1,...,N

que 2 menudo se denominan m-historias en la setie temporal.
El conjunto de todas las m-historias es considerado como el pseudoespacio de un

sistema dindmico m-dimensional definido por la setie temporal, y reflejard sus propiedades. El

espacio m-dimensional IR™ juega el papel de pseudoespacio de fases reconstruido de la setie
temporal, y su papel es crucial en el desatrollo de los predictotes por analogias, puesto que
permitird analizar la evolucién de pautas de comportamiento dindmico dentro de la sefie.

El Teorema de Inmersién de Takens (1981) establece que si un sistema dindmico n-
dimensional es conocido nicamente pot medio de una serie temporal univariante, de modo

genérico, la dindmica de dicho sistema reconstruida por medio del pseudoespacio de fases de la

setic en IR™ reproduce, para m 2 2n+1, la dindmica original (en la cual n es la dimensién de la
variedad donde se genera otiginalmente la dindmica), en el sentido de la equivalencia dindmica
de sisternas.

La creacién a través de este proceso de vectotizacién de las N-m+1 m-historias
partiendo de N escalates que conforman la serie temporal, permitird recrear la dindmica del
sistema para un m suficientemente elevado, al indicar pautas solapadas de comportamiento de

la misma.

Segtin la visién del caos determinista, la apariencia ruidosa de la serie original sometida
a esta recreacién vectorial (basada en una cotrecta determinacién de la dimensién de inmetsion
m) permitira la reconstruccién de una compleja estructura en el espacio de fases conocida
como atractor de la serie temporal, un conjunto invariante que atrae las trayectorias cetcanas.
Estos atractores, lejos de estar formados por puntos distribuidos al azar, tienen caracteristicas

determinfsticas geométricas y dinamicas (Schuster, 1988).
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Como hemos visto en los modelos de prediccidn local, por ocutrencias anilogas, se
aprovecha la informacién dindmica contenida en un determinado vector x; pata buscar en el

pasado de la serie vectorizada comportamientos dinimicos similares a través de los cuales
establecer la evolucién futura a corto plazo. Esta evolucidén serd obtenida por un método de

regresion lineal, 2 partir de la evolucién de cada una de las ocurrencias andlogas encontradas.

Geométricamente, el mecanismo de prediccién se basa en que los vectotres similares
seleccionados describen, en conjunto, la dindmica subyacente que gobierna su entorno. Esta

idea es mostrada en la Figura 2.7.1.

Figura 2.7.1: Descripcién grafica de la aproximacién local.

Lejos de constituir una pérdida de informacién, este método va a permitir el analisis de
series cuya modelizacién global podra resultar extraordinariamente compleja, pues las
predicciones se realizan sin la necesidad de construir pteviamente un modelo de la serie

temporal.
Con este objetivo, dada la serie temporal {x, }c=1 » N S€ considera la Gltima m-historia
disponible

m _
N T (XN »EN-15- ‘:XN-—(m—I))

La prediccién del valor futuro de la serie temporal n-instantes hacia delante, Xy,
vendri expresado por la relacién funcional o carta local aproximada
EN+n T T(xx),
siendo ¥ un predictor local cuyo dominio serd una restriccién del espacio de fases IR™ al
subconjunto m-historias similares del entorno de xy en IR™,
™ m

m
Eit > Fjg o X
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La similitud de dos m-historias estd asociada, desde el punto de vista de Lorenz (1963),
con la proximidad a uno de la cotrelacién serial entre dichas m-uplas. Fernandez (1992) llama a

este critetio principio de similitud de Lorenz

x" similar a X7 & p(x{“,xim)zl

La seleccién de las m-historias similates

X K e X
it 2 Kz o ik

se efectia, entonces, considerando el

max{p(xzn, N )/ i€ [m, N —1]}

Alternativamente al ctiterio de seleccién de las m-historias similates 2 x37, pueden

afiadirse otros dos consistentes en minimizar respectivamente las funciones

|

donde ]i ” tepresenta la distancia euclidea y cos()el coseno del dngulo que forman dichas

m m m m
X, —X ll y 1-cos(xi,x; )

historias en el pseudoespacio de fases, respectivamente.
Fetnindez (1992) analiza las razones que justifican estos sistemas de seleccion,

estableciendo la equivalencia de similitudes de comportamiento, obtenido por los tres critetios,

pata cualquier serie cadtica sumergida en IR™, y para un m suficientemente grande. Segin
Fernindez (1992), desde el punto de vista de la prediccién por analogias resulta tedticamente
indiferente cual de los tres criterios se emplee para la eleccién de las m-historias préximas. La

informacién previa que condicionan las tres funciones de similitud es equivalente.

Un predictor %, es algin tipo de regla extrapolativa que predice la obsetvacién x4

utilizando la informacién contenida en los k puntos préximos

XD R ey X
i 2 ig o iy

y sus obsetvaciones subsecuentes
X+ X+ X+

de la forma

m _m

j— m
Rar1 = F(Xn sXjg 2 Xy Fijga1, Eip+t, -0 B+, )

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



100 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Una vez se logra establecer el dominio de la aproximacién local T, se ha de elegir su
forma funcional dentro de la amplia gama de sisternas de prediccién no paramétricos. Diversos
autores han demostrado la eficacia de las aproximaciones lineales locales frente a las
aproximaciones globales cuando la setie temporal no presenta un elevado nimero de términos

(Fatmer y Sidorowich, 1987) (Gershenfeld y Weigend, 1994). Adoptando una forma funcional

lineal autorregresiva de orden m+1,
XN = 20(N) +24(N) - =y +25(N) xpq +25(N) -3y o+ 2, (N) Bty + Enan

estos coeficientes a4,21,25,...,3, € IR dependientes del instante temporal N, se estimarin

por medio de una regresién minimo-cuadritica a pattit de las evoluciones futuras de las m-

histotias contenidas en el dominio

Ejp4m > Xjp+n o5 Zje4n

sobre los valores actuales de dichas m-historias,

m <0 L
1?2

X iz"”’ H(

de manera que logremos minimizar la surna de los errores cuadriticos
K

2
2. (%j4n = %;1m)

i=1

siguiendo el esquema autorregresivo citado.

Esta forma de evaluar la prediccién correspondiente a una extrapolacién temporal 1, se
denomina prediccidn directa. Otra alternativa, denominada prediciién iterativa, esti basada en la
creaci6én de una sucesion de predicciones que incorporan, iterativamente, las predicciones ya

tealizadas sobre las observaciones xy,, con r <M, con el fin de predecit xy;y.

El modelo de prediccién lineal local contiene dos parimetros que deben ser
determinados a priori: la dimensién de inmersién m, con la cual reconstruiremos la dinidmica de
la serie y k, el nimero de puntos similates a la m-historia inmediatamente anterior a la

observacidon que se desea predecir.

Existen vatios criterios para la seleccién 6ptima de los pardmetros m y k en funcién del
nimero de observaciones disponibles, de la dimensién de correlacién, etc., e incluso pueden

establecerse cotas inferiores y superiores en el nimero de puntos préximos (Farmer y

Sidorowich, 1988).
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Dada la serie temporal {Xt}c=1,2,...,N , Casdagli (1991) considera un subconjunto
{XN_nO s EN—ng+1>- XN} de las observaciones como subconjunto de prueba. Los parimetros m

y k, que caractetizan el predictor %y, se elegirin de modo que se minimice la suma de los

errores cuadriticos medios de prediccién

2

. Sqd(xN-—i ~ %)

1y +1 i=0

sobte el conjunto de prueba. Sugihara y May (1990), empleando el mismo subconjunto de

prueba, seleccionan los patimetros m y k que maximicen el coeficiente de correlacién

p(s;‘, ﬁ) _ COV(X, ﬁ)

o(x)- of2)

entre los valores reales y predichos, siendo

= EN-ng, EN-ng+1s-3EN
=

XI\T—nc, s XN—no+‘l 3 "‘>XN

Otras implementaciones de los predictores por ocurrencias anilogas sugieren el uso de
un conjunto de ponderaciones locales, dando mayor peso a las m-historias mas préximas a la

Gltima a la hora de realizar la regresion local (Cleveland y Devlin, 1988), (Cleveland, Devlin y
Grosse, 1988). Estos autores proponen introducir unos pesos wi(xi:“), i=12,....k para

estimar los coeficientes del siguiente modelo de regresion local

Xt =Ao(N)+ 4 (N) xg +2,(N) g HA3(N) xygp +o 40 (N) Xy
de modo que los coeficientes 4, (N), son los valores que minimizan la expresion

k 2
m <
2w (Xii Xxii‘“ —xiiﬂ)

i=1

stendo los pesos
m m

)= il -7
W =

X:.
h m
=]

determinados por medio de una funcién W (), que ejerce una ponderacién favorable sobre

,i=1,2,...,

k

aquellos segmentos més cercanos a nuestra Gltima m-historia deseada, xg. La funcién que

suele emplearse mas generalmente es

W(u)={-u*), para 0<us1
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Aunque tales sistemas de ponderaciones resultan atractivos tebricamente, hay
dificultades practicas para su implementacién. Para simulaciones cadticas en presencia de ruido,
Wayland ¢f @/ (1994) mostraron que los algoritmos sin ponderaciones tienden a producit
mejores resultados. Por otra parte, los algoritmos ponderados suelen ser numéricamente menos
estables que los no ponderados. Las matrices X'X que deben invertirse pata realizar la
regresion local, de estar ponderadas, estin peor condicionadas, siendo mds préximas a matrices

singulares que en el caso de no estarlas (Jaditz y Sayers, 1998).
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3.1 Introduccion

En este capitulo vamos a presentar algunas consideraciones generales sobre el Sisterna

Monetario Europeo (SME), que constituye el marco institucional en el que se desenvuelven las

monedas objeto de estudio, asi como algunos resultados estadisticos preliminares que serviran -

de bases para dar paso a los resultados especificos de esta Tesis Doctoral que se presentarin en

los capitulos IVy V.

En el apartado 3.2 analizaremos el funcionamiento del SME. Para ello, tras una breve
cronica de su evolucion reciente, estudiaremos los elementos basicos que determinan su
funcionamiento, analizaremos el marco tedrico sobre la determinacién del tipo de cambio en
un régimen como el SME, y presentaremos algunas hipotesis contrastables que se derivan de

dicho marco tedrico.

En el apartado 3.3 calculatemos algunos estadisticos descriptivos estindar para el
conjunto de series cambiarias examinadas en esta Tesis, que cubren el periodo comprendido

entre enero de 1973 y diciembre de 1994.

En el apartado 34 aplicaremos a esas mismas series objeto de estudio, diversos
contrastes de no linealidad y caos clasicos en la literatura como son el cilculo del miximo
exponente de Lyapunov, el contraste de Grassberger v Procaccia y el contraste BDS. Los
resultados obtenidos pondran de manifiesto la falta de potencia de algunos de estos contrastes
para detectar el caos determinista La biisqueda de un nuevo contraste serd el objetivo del

capitulo IV de esta Tesis.

Por dltimo, en el apartado 3.5 exploramos otro tipo de comportamientos, tales como
los procesos estocisticos no lineales, capaces de producir fuertes rechazos de la hipétesis nula

de independencia y distribucién idéntica del test BDS.
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3.2 Funcionamiento del Sistema Monetario Europeo

3.2.1 Introduccion

El sistema monetario vigente en el mundo desde la IT Guerra Mundial se desmorond a
comuenzos de la década de los afios setenta, tras la devaluacion del ddlar y su desvinculacidén
con el oro. Todas las monedas comenzaron a flotar y las perspectivas de estabilidad monetaria
se oscurecieron, registrindose una creciente preocupacién por la volatilidad de los tipos de
cambio, especialmente por sus efectos adversos en los flujos internacionales, tanto de bienes y
servicios como de activos financieros. En efecto, variaciones imprevisibles en los tipos de
cambio como los permitidos por un sistema de libre flotacidn, al incrementar el riesgo a
exportar o importar, pueden reducir el comercio internacional. De forma similar, una elevada
volatihdad en los tipos de cambio, al aumentar el niesgo asociado a la inversion en activos
exteriores, puede dificultar el flujo de capitales entre paises. Puesto que el comercio
internacional y los flujos de capitales contribuyen al funcionamiento sin sobresaltos de la
economia mundial, la volatilidad en los mercados de divisas puede afectar negativamente el

bienestar de unas economias cada vez mas abiertas e interrelacionadas.

De entre las propuestas que se han ofrecido para reducir esa volatilidad, destaca el
intento de establecer una cierta disciplina entre las divisas en determinadas zonas del planeta. El
ejemplo mas sobresaliente en este campo es registrado en Europa. En 1957, sets paises entre
los que se incluian a Alemania Federal, Francia, Italia, Bélgica, Luxemburgo y Holanda
firmaron el Tratado de Roma por el que se constituia la Comunidad Econdémica Europea
(CEE), para propiciar la integracion econdmica con la finalidad de crear un mercado comin
libre (circulacién de mercancias, servicios, trabajadores y capital entre dichos paises) y
coordinar las politicas macroecondémicas de los estados miembros.

Los paises de la hoy Unidén Europea (UE) decidieron, en 1972, mantener una flotacion
mas restringida de sus monedas (la denominada serpientte dentro del trinel) con objeto de evitar las
dificultades que para un mercado europeo cada vez mas integrado podria significar la
inestabilidad monetaria de los paises que formaban dicho mercado. Se pretendia crear asi un
1slote de estabilidad monetaria en un ambiente monetario internacional muy convulso.

Sin embargo, los problemas registrados en las economias europeas en los afios setenta
ayudaron poco a la consecucién de la estabilidad monetania, pero el 5 de diciembre de 1978
pudo darse un paso mas importante. El Consejo de la Comunidad tom6 la decision de reforzar
la cooperacién monetaria de los paises miembzros, dando origen al Sistema Monetario Europeo

(SME), que comenzd a operar en marzo de 1979.
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El objetivo primordial del SME ha consistido en promover la estabilidad monetaria
mediante el mantenimiento de unos tipos de cambio estables, contribuyendo-de esta forma a
facilitar la mejora y convergencia de la actividad econdmica dentro de la UE y a impulsar el
proceso de integracién europea, al tiempo que pretendia desempefiar un papel estabilizador en
las relaciones monetarias y financieras internacionales.

Los comienzos fueron de nuevo convulsos, al comncidir con la revalorizacién del precio
de los crudos de petrdleo a finales de 1979. Pero el cambio de actitud de Francia en el afio
1983, optando por la estabilidad monetaria y por un franco fuerte ligado al marco, contribuyd
poderosamente al éxito del SME que, entre 1987 y 1992, se mantuvo sin alteraciones en las
paridades. Ademis, se liberalizaron los movimientos de capitales y nuevos paises se
incorporaron al SME: Espafia en 1989, el Reino Unido en 1990 y Portugal en 1992.

El éxito inicial del SME contribuyé a que los paises europeos se aventurasen a dar un
paso mas y de mayor trascendencia: el establecimiento de una unién monetaria con sus
implicaciones de estabilidad, moneda Gnica y politica monetaria comtn. La introduccion de la
Unién Econdmica y Monetaria (UEM) el dia 1 de enero de 1999 constituy6 el Glumo hito, por
el momento, en el proceso de integracidn.

En este capitulo se estudia el SME, tanto en sus elementos institucionales como el
marco tedrico sobre la determinacién del tipo de cambio en un régimen de tipos de cambios

fijos pero ajustables.
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3.2.2 Aspectos institucionales

El SME es, esencialmente, un sistema de tipos de cambio fijos pero ajustables a escala
regional, que consta de tres componentes fundamentales: la Unidad de Cuenta Europea (ECU),

el Mecanismo de Tipos de Cambios e Intervencién (MTCI) v varios instrumentos de crédito.
3.2.2.1 La Unidad de Cuenta Europea

La ECU es una unidad contable consistente en una cesta ponderada de monedas de
todos los paises comunitanios, donde el peso de las distintas monedas en la cesta se basa en el
tamano relativo de las respectivas economias. El marco aleméan ha sido, con diferencia, la mis
poderosa de las monedas participantes, seguido del franco francés y de la libra esterlina.

La funcién principal de la ECU es la de constituir una unidad de pago y cuenta para el
MTCI y el desarrollo de los mecanismos de crédito. Ademds, se utiliza para denominar los
precios administrativos de la Politica Agricola Comunitaria (PAC). Finalmente, en los dltimos
afios ha habido un uso cada vez mais generalizado de la ECU en los mercados comerciales,

particularmente en la denominacién de depdsitos bancarios y emisiones de eurobonos.

3.2.2.2 El Mecanismo de Tipos de Cambios e Intervencién

EL MTCI, componente esencial del SME, constituye un sistema de cambios fijos pero
ajustables. Es decir, los paises participantes en el MTCI (que, al contrario de lo que sucedia con
la ECU, no son todos los miembzros de 1a UE) determinan un tipo de cambio oficial frente a la
ECU (paridad central) y, consistente con dicho tipo, un conjunto de tipos de cambios bilaterales
con las otras divisas (parrilla de paridades) y unas bandas alrededor de los tipos centrales, dentro
de las cuales las monedas pueden flotar libremente.

Las bandas de fluctuacién se establecieron originariamente en un £2,25% para la
mayoria de los paises miembros fundadores (véase Cuadro 1), aunque se permitié a la lira
italiana utilizar una banda ancha del £6% hasta 1990, afio en el que decidié entrar en la banda
estrecha. Los tres paises que se incorporaron posteriormente al MTCI (Espafia en 1989, el
Reino Unido en 1990 y Portugal en 1992) emplearon también una banda ancha del £6%. Tras
un periodo de turbulencia sin precedentes, las bandas de fluctuacién se ampliaron en agosto de
1993 para las monedas que quedaron bajo la disciplina del MTCI hasta el £15% (excepto el

florin holandés y el marco aleman, que continuaron con bandas del £2,25%).
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En el caso de que los tipos de cambio alcanzaran los limites impuestos por las bandas
de fluctuacién, los bancos centrales de las monedas afectadas debian intervenir inmediatamente
comprando o vendiendo en los mercados de divisas, con el fin de mantener el tipo de cambio
dentro de las bandas, e imponiendo de esta forma obligaciones simétricas para la divisa fuerte y
para la débil. Este tipo de intervenciones que se realizaban en los margenes de la banda de
fluctuacién se conocen con el nombre de infervenciones marginales. Tras el Acuerdo de Basilea-
Nyborg de septiembre de 1987 sobre la reforma del SME, los bancos centrales estuvieron
facultados también para realizar intervenciones intramarginales, es decir, para intervenir en los
mercados de divisas dentro de los margenes antes de que las monedas alcanzaran los extremos
de fluctuacion.

Como se sefial6 anteriormente, el MT'CI constituye un sistema de cambios fijos pero
ajustables. Esta Gltima caracteristica se deriva del hecho de que el compromiso de intervenir en
los margenes para defender las paridades centrales no es total, pues los paises pueden decidir
reajustarlas, dando lugar a lo que se conoce como reakneamients. Este realineamiento, que
implica una depreciacién o revaluacidn de los tipos centrales de algunas monedas respecto al
resto, debe contar con la aprobacién uninime de los paises participantes cuando existan
desequilibrios macroeconémicos que lo justifiquen, por lo que en principio tenia un caracter
excepcional. Sin embargo, en el periodo 1979-1994, que es el analizado en esta tesis, se han
registrado dieciséis realineamientos, teniendo lugar doce de ellos antes de la tormenta
monetania expetimentada entre los veranos de 1992 y 1993.

A este respecto, es corriente dividir la evolucién del MTCI en tres subperiodos (véase,
por ejemplo, Higgins (1993)). El primer subperiodo cubriria desde el establecimiento del MTCI
en marzo de 1979 hasta enero de 1987, y estaria caracterizado por frecuentes realineamientos
destinados a corregir las divergencias registradas en las vatiables macroeconémicas
fundamentales de los paises participantes. El segundo subperiodo, el denominado nuevo SME,
se extenderia desde enero de 1987 hasta finales de 1991, y coincidiria con una creciente
confianza en el MTCI, la eliminacién de los controles de capital y una mayor convergencia
macroeconémica. El tercer subperiodo contemplaria las sucesivas crisis de septiembre de 1992
y agosto de 1993, en las que la reunificacién alemana y la recesién experimentada por las
economias europeas fueron las causas subyacentes mis cominmente aceptadas de dichas crists
(véase, por ejemplo, Commission of the European Communities (1993)). Ademas de estos tres
subperiodos, podemos considerar uno nuevo que se iniciaria con la ampliacién de las bandas de
fluctuacién al 15% en agosto de 1993, caracterizado por niveles de volatilidad similares a
aquellos que habrian prevalecido antes de las crisis (véanse por ejemplo Ayuso ef 4l (1994) y
Sosvilla ¢z 2 (1999)).
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3.2.2.3 Instrumentos de crédito

El Fondo Europeo de Cooperacién Monetaria (FECOM) exsstia con anterioridad al
establecimiento del SME, pero fue fortalecido con la aportacién, por parte de los paises
participantes, del 2% de sus reservas en oro y divisas extranjeras a cambio de una cierta
cantidad de ECUs.

La idea original consistia en que, tras un periodo transitorio de dos afios (hacia marzo
de 1981), el FECOM se convertiria en un Fondo Monetario Europeo que pudiese operar como
el banco central del SME, transmitiéndose en ese momento la proptedad de las reservas del
FECOM. Tal transicién no se llevd a cabo, v entre tanto, el Banco Internacional de Pagos de
Basilea gestionaba el FECOM, encargindose de canalizar las operaciones realizadas entre los
paises miembros.

Dentro de las facilidades crediticias gestionadas por el FECOM destacan los créditos
financieros a muy corto plazo y el mecanismo de movilizacién de ECUs, que permiten 2 los
bancos centrales que lo deseen financiar sus intervenciones en los mercados de divisas. Los
primeros tienen una cuanta ilimitada y se instrumentan como compras y ventas de monedas
comunitanas, teniendo un vencimiento inicial entre dos meses v medio y tres meses, pero
pudiendo ser protrogado otro tanto. A partir del Acuerdo de Basilea-Nyborg de septiembre de
1987, estos créditos también se pudieron utilizar para realizar intervenciones intramarginales.
Respecto al mecanismo de movilizacién de ECUs, toman la forma de acuerdos de compra-

venta (swaps) a tres meses, renovables por otros tres meses.
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3.2.3. Marco tedrico

El marco tedrico descansa en un modelo de determinacién del tipo de cambio para una
economia pequefia y abierta, en la que existe perfecta movilidad de capitales y en la que el tipo
de cambio se ve sometido a una banda de fluctuacién. Se trata de un modelo en tiempo

continuo y con incertidumbre, que se caracteriza por las siguientes ecuaciones:

qe =5 +P; Py o
m,~p, =@y, ~ai+g a>0 @
. ds
i, —1, =Et[d—;] 3)

donde

& = logaritmo del tipo de cambio nominal, definido como unidades monetarias

nacionales por unidad monetaria extranjera,

q = logaritmo del tipo de cambio real,

pr = logaritmo del nivel de precios nacional,

m = logaritmo de la oferta monetaria nacional,

Ve = logaritmo del producto nacional en términos reales,

= tipo de interés nacional,

& = perturbacién aleatoria de la demanda de dinero nacional,

E[ ]= operador de esperanza condicionada al conjunto informacién disponible en t

= variable extranjera.

La primera ecuacién recoge la definicion de tipo de cambio real, donde p. se supone
ex6geno. La segunda ecuacién describe la condicidon de equilibrio en el mercado nacional de
dinero, en la que la demanda de saldos reales se selaciona positivamente con el omfput y
negativamente con el coste de oportunidad de mantener dinero, determinado por el tipo de
interés. Bl parametro @ es la elasticidad de la demanda de dinero respecto al omipsr y Q. la
semielasticidad de la demanda de dinero respecto al tipo de interés. Se afiade ademds una

perturbacién aleatoria recogida en la vatiable €,. La tercera ecuacién representa la pandad

descubierta de intereses, donde se supone que el tipo de interés extranjero i es exbgeno y

donde
t[ . }
dt
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indica las expectativas de cambio infinitesimal en el tipo de cambio nominal, condicionado al

conjunto de mformacién disponible en t.

Se trata de un sistema no lineal de ecuaciones con tres variables enddgenas: s, 1, y p,-

Despejando p, de (1) e i, de (3), sustituyendo en (2) y ordenando términos,

obtenemos la siguiente expresién:

. - ds
$¢ =M, =@y, +q, +Q&-1, —€, -, +a'Et[€§:} 4)
y definiendo
f, =m, _(p'Yt'*'qt'Hx'i:_gr—P: <)
se llega a la siguiente relacién de valoracién de activos, clave en este tipo de literatura:
d
s, =f, +a-Et[—S—‘J ©
dt

La expresion (6) constituye el denominado models candnico del tipo de cambio, segun el
cual s, viene determinado por dos componentes:
1. El primero de ellos es el indicador f,, denominado determinante fundamental del tipo de

cambio. Este componente aparece definido en la expresién (5) donde puede verse como la

suma de dos varables: la cantidad de dinero m, y una variable denominada recidad v,
Vtz'—(p'Yt'l'q:'*'a'i: ~8t—Pt* Y
por lo que

f,=m, +v, 8

En el modelo, se interpreta v, como el componente de perturbacién aleatoria de f,
(que se supone que sigue una ley de probabilidad definida exbgenamente), mientras que m,

seria el componente que vendria asociado a las intervenciones de la autoridad monetaria {que

se supone bajo control directo del banco central del pais en cuestién).

2. En segundo lugar, el tipo de cambio viene determinado por su tasa esperada de

d
depreciacion, recogida en la variable Et[ dsr ]
t

La expresién (6) define una ecuacidén diferencial de prmer orden cuya solucién,

excluyendo burbujas, tiene la forma:
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71

1
S, =afEt[f,]-e * dt

en la que se observa que el valor corriente del tipo de cambio ha de ser igual al valor presente

1 .
descontado alatasa — de las realizaciones esperadas de f, .
o

Asi pues, el tipo de cambio podtia expresarse como una funcidn de su componente

fundamental:
s, =s(f,)

La forma analitica de esta funcién depende del proceso que sigue f,. A partir de (8)

ello implica determinar: 2) el proceso que sigue v,y b) el sistema cambiario mantenido porla
autoridad monetaria, pot cuanto distintos sistemas conllevan distintas politicas de mtervencion,

lo que va a afectar al comportamiento de f, por medio del componente m,.

En cuanto al primet requisito, se supone que la velocidad es un movimiento
browniano, es decir, un paseo aleatorio en tiempo continuo, por lo que debe cumplir

Et[vt]= vy, T2t

En cuanto al régimen cambiario, distinguiremos entre flotaciéon libre y el
mantenimiento de una banda de fluctuacién (y dentro de este ultimo régimen, entre el caso de

que la banda sea crefble y el caso de que existan problemas de credibilidad).

e Primer caso: fluctuacion libre

En el caso de fluctnacién kbre: la autoridad monetaria no interviene en el mercado de

cambios por Jo que m, no afecta al componente fundamental, que vendra determmado sdlo

por v, -

de forma que
Et[f'r]=f't , 12t

por lo que, sustituyendo en (9) e integrando obtenemos

St =ft

®

(10)

)

12

(13)

(149
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Grafico 3.2.3.1: Relacién entre el tipo de cambio y componente fundamental bajo un

régimen de fluctuacién libre del tipo de cambio.

Aparece de esta forma una relacién lineal entre s, y f, que se puede representar como

en el Grafico 3.2.3.1 por la recta de 45°, lo que implicatia que en el caso de libre fluctuacién las
vaniaciones del tipo de cambio reflejasian plenamente las variaciones de la componente
fundamental. Esta relacidn va a sernos de utilidad cuando se compare con la correspondiente a

los otros dos casos estudiados.

® Segundo caso: banda de fluctnacion creible

En el caso de que exista una banda de fluctuacion, la autoridad monetaria asume el

compromiso de mantener el tipo de cambio dentro de unos limites inferior y superior, § y s
respectivamente, defmidos alrededor de un valor central s_. Bajo este régimen, por tanto, el

tipo de cambio ha de cumplir que
S, € [g,g], vt

El determinante fundamental incluye el papel de la autoridad monetaria, y se supone

que €sta es capaz de controlar el comportamiento de f, para impedir que sobrepase los limites

inferior y superior, £ v f, respectivamente, con centro en f_ . Es decir,

(15)

felef], we (16)

A este control de £, se le denomina intervencién y aparece reflejado en el componente

m, del proceso que sigue f,.
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Asi pues, el tipo de cambio estara sometido a una banda de fluctuacion con limites

s=s(f) y §=s(?)ycentroen s, =s(f.).

Si el sistema goza de credibilidad, que es el caso estudiado por Krugman (1991),
podemos derivar la relacion
s = (&)
teniendo en cuenta el hecho de que las intervenciones ocurren solo en los limites de Ia banda y

son infinitesimales en tamario (intervenciones margmales).

Los agentes saben que la autoridad monetaria intervendra cuando f, alcance fof,e

incotporan esta expectativa al valor corriente de s, . En efecto:

St

-si f, =f_, los agentes no esperan cambios en s, , pot lo que E{—C—l—} =0,
At

- si f, >f,, ]a moneda nacional esti inmersa en un proceso de depreciacion respecto 2 la
paridad central de su banda de fluctuacién. Los agentes saben que la autoridad monetana
intervendri cuando f, alcance F, disminuyendo la oferta monetaria y fortaleciendo la moneda.

Este hecho conduce a que los agentes esperen una apreciacién futura del tipo de cambio y, por

d
tanto, E, [T:—t—.l <0. Estas expectativas se introducen por (6) en el valor cortiente del tipo de
t

cambio, llevando 2 una moneda mis fuerte en la actualidad, por lo que s, estard por debajo de

su componente fundamental, y

-si f, <f_, el tipo de cambio se estd depreciando respecto a la paridad central y, siguiendo el
) . ds, ) )
mismo razonamiento, E, Y >0, por lo que s, estard por encima de su componente
t
fundamental.
Asi pues, y como se ilustra en el Grafico 3.2.3.2, la relacién s, = s(ft), en el caso de

banda de credibilidad perfecta, coincide con la linea de 45° (en el caso de fluctuacién libre) en

el punto (st £, ), pero tiene una pendiente menor que dicha linea.
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45°

i

£ £ f

[«
Grafico 3.2.3.2: Relacién entre el tipo de cambio y componente fundamental bajo una zona

objetivo perfectamente crefble.

Otra cuestién es determinar qué ocurre cuando se alcanza la banda. Se puede
demostrar que la funcién s, = s(ft) ha de ser tangente a los limites de labanda s v s, por lo

que cuando la banda de fluctuacién es creible, la relacién entre e tipo de cambio y su

determinante fundamental tiene forma de S como la representada en la Grifico 3.2.3.3.

Xt
X
C
45°
x A
£,
£ £ £

Grafico 3.2.3.5: Comportamiento en las proximidades de 1a banda.
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A partir de ella se comprueba que el simple establecimiento de una banda de
fluctuacién ejerce un efecto estabilizador en el tipo de cambio cuando se compara con el
sistema de fluctuacién libre. Este fenémeno fue denominado por Krugman (1991) efecto /una
de miel y, graficamente, se aptrecia en la mayor amplitud de la banda definida para el
componente fundamental en comparacion con la correspondiente al caso de libre flotacién.

Una importante consecuencia del efecto luna de miel consiste en que la relacién no

lineal entre f, vy s, implica que el tipo de cambio se vuelva menos volatil conforme se acerca a

los limites de su banda al ir disminuyendo la pendiente de la funcién s, = s(f, )

Obsérvese que este modelo sdlo es aplicable a casos donde las autoridades monetanias
estan firmemente comprometidas a defender la banda de fluctuacion. (Qué sucederia cuando se

introduce la posibilidad de realineamientos de la bandar
o Tercer caso: banda de fluctnacion con problemas de credibilidad.

Bertola y Caballero (1992) proponen un modelo con intervenciones discretas que

permite esta posibilidad de realineamientos.

Cuando s, alcanza uno de sus limites de fluctuacidn, la mntervencién puede tomar
ahora dos formas: a) las autoridades pueden devolvero al centro de la banda s (t), o b)
pueden declarar una nueva banda contigua a la anterior y de la misma amplitud (§—§) con
centro en s (t+1)=s_(t)+{s—s).

En el primer caso, se dice que la autoridad defiende Ia banda y lo hace con
probabilidad (1—p). En el segundo caso, se dice que se realinea la banda y ocurre con
probabilidad p.

Es importante notar que p es una probabilidad subjetiva, que resume la creencia del
mercado sobre el futuro comportamiento de ia autonidad monetaria, por lo que puede
considerarse una medida de credibilidad.

¢Como cambia la relacién s, y f, para distintos valores de p ? Se observa que:

= st p<—;:, el modelo determina la curva en forma de S que se deduce del modelo de

Krugman, ya que los agentes esperan un salto negativo en el componente fundamental del tipo
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de cambio cuando llegue al limite superior, es decir, Et[ggs—] <0 si f esta cerca de f. Esta
expectativa actia de forma analoga al efecto luna de miel v estabiliza el tipo de cambio,

= sip< —;— , la funcién s, = s(ft) comncide con la linea recta de 45°, ya que la probabilidad de
realineamiento mediante una devaluacién ¥ la probabilidad de que €l tipo de cambio vuelvan al

. d .
centro de su banda actual mediante una apreciacién son iguales Et{—ds—t] =0. S1 £, se esta
t

acercando al limite f ello provoca que €l tipo de cambio se determine como si estuviera

nscrito en un sistema de flotacion libre, y
. 1 . , . . . o
= s p> > la relacién entre s, y f, siempre tiene mayor pendiente que la linea de 45

convirtiéndose en una S invertida, ya que se espera un salto en s, cuando llegue a su limite

: . ds = : .
superior, es decir, Et[d—t >0 cuando f, se acerca a f. Esta expectativa actia de forma
t

contraria al efecto luna de miel aumentando el valor actual del tipo de cambio para un mismo

valor corniente de su componente fundamental.

En el Grafico 3.2.3.4 se representan estos tres posibles tipos de relacién entre f, y s,

para los distintos valores de p considerados.

Xt
- 1 1 1
X p>-— p=— p<— N\
2
C
/ 45°
< N
fr
£ fbc fc f—.bc ?

Gréfico 3.2.3.4: Relacién entre el tipo de cambio y componente fundamental bajo una

zona objetivo con problemas de credibilidad.
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Es tmportante destacar el efecto que produce la falta de credibilidad. Si los agentes
piensan, por la razdn que sea, que la banda no se va a mantener en el futuro, asignarin un alto

valor a p, y, dado que s el mercado el que determina el tipo de cambio, la verdadera relacién
. . . , 1
que liga el tipo de cambio con su componente fundamental serd la que corresponde a p > >

De esta forma, la autoridad monetaria se encontrari con problemas de intervencién mucho

antes de lo que esperaba, exactamente en los puntos £> y £ >,

Como se observa en dicho grafico, la falta de credibilidad de la banda de fluctuacién
del tipo de cambio, traducida en un alto valor de p, provocaria que la variabilidad del tipo de
cambio aumentase conforme el componente fundamental se acerque a uno de los limites de su
banda. Se registra ademas un efecto desestabilizador que podriamos denominar efecto &na de
hiel y que, graficamente, se aprecia en la menor amplitud de la banda definida para el
componente fundamental en comparacién con la correspondiente al caso de libre flotacién.
Este efecto seria mas acusado a medida que fuese disminuyendo la credibilidad del sistema, lo

que se corresponderia con valotes mayores de p.
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3.2.4 Algunas implicaciones contrastables

Como se ha sefialado anteriormente, el modelo de zonas objetivo expuesto en esta
seccion implica que el tipo de cambio muestre una funcién no lineal con respecto a sus
variables fundamentales. Mds atin, como se demuestra en Tindberg y Sodetling (1994),
cualquier modelo de prediccién univariante del tipo de cambio deberia mcorporatr no
linealidades, especiaimente cerca de los mirgenes de fluctuacién y para horizontes cortos de

prediccién, por ejemplo diarios.

Por otra parte, silos compromisos de las autoridades monetarias en cuanto a la defensa
de la banda de fluctuacién son perfectamente creibles, el establecimiento de una zona objetivo
no $6lo reduce la volatilidad el tipo de cambio cerca de las bandas, sino también estabiliza el
tipo de cambio dentro de ellas (véase por ejemplo De Arcangelis (1994)), lo que a su vez
implicaria que el tipo de cambio fuese mis predecible. En efecto, dado que la literatura
econométrica sugiere que la mayor parte de los estadisticos utilizados para evaluar la bondad
predictiva pueden expresarse en términos de la vatianza del error de prediccién (véase por
ejemplo Holden, Peel y Thompson (1990)) y dado que dicha varianza esti relacionada
directamente con Ia volatilidad de la serie objeto de estudio, la credibilidad de las bandas de
fluctuacién llevaria a predicciones mas precisas. Asimismo, si la zona objetivo presenta
problemas de credibilidad, ocurriria lo contrario, mmplicando una menor predecibilidad del tipo
de cambio, dado que la posibilidad de que las autoridades monetarias lleven a cabo un reajuste
en la paridad central podria ser anticipada por los agentes econdmicos, generando expectativas
de vanaciones futuras en el tipo de cambio que pudieran actuar como  gentes

desestabilizadores y generando mayores errores de prediccién.

En el siguiente Cuadro 1 se recogen los principales realineamientos y cambios en el

Sistema Monetario Europeo durante el periodo que abarca desde 1979 2 1994.
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Cuadro 1: Principales realineamientos y cambios en el MTCI (1979-1994).

13.3.1979 Comienza a operar el SME con BFR, DKR, DM, FF, IRL, LIT y HFL.
Se establecen bandas de fluctuacion estrechas (£2.25%), excepto para la LIT
que cuenta con una banda amplia de fluctuacién (£6%).

24.9.1979 Realineamsento (DKR-3%, DM +2%).

30.11.1979 | Realineamitento (DKR-5%).

23.3.1981 Realineamiento (LIT—G%).

5.10.1981 Realimeamiento (IOM +5.5%, FF-3%, HEL +5.5%, LI'l'-3%).

22.2.1982 Realineamiento (BFR -8.5%, DKR-3%).

14.6.1982 Realineamitento (DM +4.25%, FF -5.75%, HFL +4.25%, LIT -2.75%).

22.3.1983 Realineamiento (BFR +1.5%, DKR +2.5%, DM +5.5%, FF -2.5%, IRL -3.5%,
HFL +3.5%, LIT -2.5%).

22.7.1985 Realineamiento (BFR +2%, DKR +2%, DM +2%, FF +2%, IRL +2%, HFL
+2%, LIT -6%).

7.4.1986 Realineamiento (BFR +1%, DKR +1%, DM +3%, FF -3%, HFL +3%,.

4.8.1986 Realineamiento (IRL -8%).

12.1.1987 Realineamiento (BFR +2%, DM +3%, HFL +3%).

19.6.1989 La PTA se une al MTCI con la banda amplia.

8.1.1990 La LIT pasa a la banda estrecha. Realineamiento (LIT -3.6774%).

8.10.1990 La UKL se une al MTCI con la banda amplia.

6.4.1992 El ESC se une al MTCI con la banda amplia.

19.4.1992 Realineamiento (BFR +3.5%, DKR +3.5%, DM +3.5%, ESC +3.5%, FF
+3.5%, IRL +3.5%, HFL +3.5%, LIT -3.5%, PTA +3.5%, UKL +3.5%).

17.9.1992 LA UKL y la LIT suspenden su participacion en el MTCI. Realineamiento
(PTA -5%).

23.11.1992 | Realineamiento (ESC -6%, PTA -6%).

1.2.1993 Realineamiento (IRL -10%).

14.5.1993 Realineamiento (ESC -6.5%, PTA -8%).

2.8.1993 Las bandas de fluctuacion del MTCI se amplian al £15%, excepto para el DMy

el HFL.

Nota: BFR, DKR, DM, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL representan, tespectivamente,
el franco belga, la corona danesa, el marco aleman, el escudo portugués, el franco
francés, el florin holandés, la libra idandesa, la lira italiana, la peseta espafiola y la libra
estetlina.
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3.3 Descripcion de las series del SME y resultados preliminares

Las series de tipos de cambio diarias analizadas en este trabajo corresponden a nueve
monedas participantes en el Mecanismo de Tipos de Cambios e Intervencién (MT CI) del
Ststema Monetario Furopeo (SME): el franco belga (BFR), corona danesa (DKR), escudo
portugués (ESC), franco francés (FF), florin holandés (HFL), libra irflandesa (IRL), peseta
espafiola (PTA), lira italiana (LIT) y libra estedina (UKL). Estos tipos de cambio estan
exptesados frente al marco aleman (DM) y cotresponden a tipos de cambio diarios al contado
recogidos por el Banco de Espafia a las 13:15 (GMT).

El periodo muestral abarca desde el 1 de enero de 1973 hasta el 31 de diciembre de
1994 cubtiendo, en particular, periodos muy turbulentos del Sistema Monetario Europeo
(SME) como fue la tormenta monetaria después del verano de 1992 y el nuevo episodio
miciado con la ampliacién de las bandas de fluctuacién al +15% en agosto de 1993, excepto
para marco aleman y el flotin holandés que continuaron con bandas del +2.25%,

A pesar del gran niimero de observaciones, hemos de poner de manifiesto que en los
datos se han suprimido los dfas festivos, que 2l diferir de un pais 2 otro pueden distorsionar los
resultados, cuadrando dia a dia las series de tipos de cambios y eliminando las observaciones en
aquellos dias en los que no ha habido mercado en alguno de los paises objeto de estudio. Tras
este procedimiento, la base de datos basica de la Tesis Doctoral cuenta con un conjunto de
4156 registros, cada uno de los cuales contiene las  observaciones anotadas para las nueve
secuencias de tipos de cambios, cuadradas entre si.

Debido a que el periodo muestral es tan extenso y heterogéneo, puede considerarse una
divisién en siete subperiodos diferentes no solapados, cuyos extremos de corte se corresponde
con las fechas en la que acaecieron determinados realineamientos y vanaciones en el
Mecanismo de Tipos de Cambios e Intervencion MTICI):

* 8 de enero de 1990 {realineamiento técnico de la lira italiana (LIT), banda estrecha).

® 17 de septiembre de 1992 (suspenden su participacion a libra italiana (LIT) y la libra esterlina
(UKL). Realineamiento de la peseta espafiola (P'1'A)).

® 23 de noviembre de 1992 (realineamiento del escudo portugués (ESC) y la peseta espafiola

 (PTA)).

® 1 de febrero de 1993 (realineamiento de la libra irlandesa (IRL)).

® 14 de mayo de 1993 (realineamiento del escudo portugués (ESC) y la peseta espafiola (PTA)).
® 2 de agosto de 1993 (ampliacién de las bandas de fluctuacién del MTCI al 15%, excepto ¢l

marco alemén (DM) y el florin holandés (HFL)).

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003




Algunos resultados preliminares sobre el Sistema Monetario Europeo 123

En el caso de la peseta espafiola (PTA), la libra esterdina (UKL) y el escudo portugués

(ESC) se consideran ademas como importantes las siguientes fechas de incorporacién al MTCL:
® 19 de junio de 1989 (la peseta espafiola (PTA) se une al MT'CI, banda de fluctuacién ancha).
® 8 de octubre de 1990 (Ja libra estedina (UKL) se une al MTCI, banda de fluctuacién ancha).

® 6 de abril de 1992 (el escudo portugués (ESC) se une a! MT'CI, banda de fluctuacion ancha).
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Resultados preliminares

El cuadro 3.3.1 contiene los estadisticos descriptivos para el periodo muestral
completo. Esta seric de estadisticos muestrales tradicionales va a permutir detectar las
propiedades bésicas de las series de tipos de cambios involucradas en este estudio, numero de
observaciones, media, maximo, minimo, desviacién tipica, simetria, curtosis y ademis, para los
rendimientos, un contraste de normalidad.

Fl panel A muestra los resultados obtenidos para la transformacién logaritmica de cada
serie de tipos de cambios, mientras que el panel B muestra los resultados para la
transformaci6n de las diferencias logaritmicas de cada serie de tipos de cambios, tratando de

describir las regularidades empiricas de los rendimientos.

La mformacién estadistica de los rendimientos diarios de las series de tipos de cambios
muestra algunas caracteristicas comunes a muchas series financieras ya sefialadas anteriormente:
la distribucién incondicional posee unos coeficientes de asimetria y leptocurtosis que difieren
de los correspondientes a una distribucién normal. Ademis, el contraste estadistico LMy, (Bera

y Jarque, 1981) aplicado a las series de rendimientos, nos expresa el rechazo de su hipotests

nula de normalidad.
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Cuadro 3.3.1: Estadisticos descriptivos.

Panel A: log(nivel)

BFR DKR ESC FF HFL IRT, LIT PTA UKL
N | 456 4156 4156 4156 4156 4156 4156 4156 4156
Media 2.96070 1.26791 4.01844 1.09550 0.10983 1.10164 6.47722 4.02839 1.21022

Méximo |  3.09373 1.42527 4.64762 1.26645 0.12759 L0.83747 6.95774 4.44265 -0.84769
Minimo | 273802 0.98697 2.93501 0.76214 0.06078 -1.44318 6.00482 3,53515 1.62152
Std. desv. | 0.10666 0.11126 0.51879 0.15483 0.01476 0.16060 0.23972 0.24557 0.19036
Simetria | -1.10608 -1.14810 -0.53184 -0.84128 1.35566 -0.40602 -0.13898 -0.46528 0.05198
Cuttosis | 241946 3.04256 1.72938 2.08613 3.66412 1.87394 2.28707 2.05937 1.87216

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ Panel B: diferencias log(nivel)

N 4155 4155 4155 4155 4155 4155 4155 4155 4155
Media 0.00007 0.00009 0.00041 0.00011 0.00001 0.00013 0.00022 0.00019 0.00012
Méximo |  0.05973 0.16818 0.10583 0.05096 0.00960 0.11095 0.05092 0.08753 0.04996
Minimo |  -0.02547 -0.16818 .0.05888 2003443 -0.00866 -0.03157 -0.03822 -0.04464 -0.02934
Std. desv. | 0.00204 0.00526 0.00592 0.00313 0.00158 0.00366 0.00479 0.00366 0.00500
Simetria | 5.46509 -0.03602 1.80903 1.74245 0.07920 9.85786 0.63431 3.84749 0.67643
Cuttosis | 199.1253 530.8125 43.5466 363253 5.96768 257.5738 13.63845 100.2506 9.02025

I.Mn 6.6767e+006* 4.8207e+007+ 2.8675¢+0052 1.94275e+005° 1.5283¢+0032 1.1282e+0072  1.9863e+004" 1.6468e+0062  6.5883e+003
Notas:

(1) 2>y © representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, tespectivamente. Valotes ciiticos de xg,v: 9.21 (1%); 5.99 (5%); 4.61 (10%).
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3.4 Limitaciones de los contrastes cldsicos de no linealidades y

caos

3.4.1 Exponentes de Lyapunov

Numerosos trabajos empiricos sobte los exponentes de Lyapunov en series financieras,
¥ particularmente en tipos de cambios, han intentado inferir Ia existencia de dinamicas cadticas
en dichas series. T.a linea metodolégica de actuacién stempre consiste en emplear el maximo
exponente de Lyapunov con el fin de distinguir entre procesos lineales (que tendrian
exponentes de Lyapunov negativos) de los procesos deterministas cadticos (cuyo maximo
exponente de T.yapunov es positivo) v los procesos donde ests involucrado el ruido blanco
estricto (cuyo miximo exponente de Lyapunov deberia ser arbitrariamente grande, infinito, en

teoria) (Bajo Rubio ef a/, 1992), (Dechert y Gengay, 1992), (Bask, 1996), (Jonsson, 1997).

Rosenstem ef 2/ (1993) propusieron un método, relativamente simple, para estimar el
maximo exponente de Lyapunov A_, de una serie temporal de observaciones escalares
{Xt }t=1,2,..., N-

En el marco tedrico presentado por el Teorema de Inmersion de Takens, el método
parte de la reconstruccién del pseudoespacio de fases al sumergir la serie temporal en un

espacio vectosial n-dimensional IR™ formado por las m-historias

m

X, = (x, s Xiegseres xt_<m_1)) mIt<N-m
Para cada punto m-dimensional x{", buscaremos la distancia entre dicho punto y su

mas proximo x'. en el espacio de fases reconstruido, es decir
t

d,(0)= min x™ — x=]
Lol t ol

x

t

A continuacion, se estudia la divergencia de las dos trayectorias en el espacio de fases
partiendo de la pareja de puntos x™ y x™, que se consideran como condiciones iniciales
t t

muy proximas.

En el caso de series temporales que pudiesen estar muestreadas a partir de un sistema
dinamico continuo, con el fin de evitar Ia existencia de falsas proximidades correspondientes a

puntos que pertenezcan a la misma 6tbita de un atractor extrafio, se establece que la separacién
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temporal entre los puntos originales de las trayectorias ha de ser supenor al periodo medio de

las &rbitas del espacto de fases
lt—t |>p
Dicho periodo medio puede estimarse facilmente como la reciproca de la frecuencia

media del espectro de potencias de la serie temporal en cuestion.

La tasa de divergencia entre las trayectorias que parten de los puntos proximos xin y

x% puede aproximarse por medio del maximo exponente de Lyapunov, es decir que
t

d,())=d,(0)-e*m=? para i=1,..,T

donde la variable i hace referencia al nimero de unidades de tiempo en el que se permite la
divergencia de las trayectorias en el espacio de fases reconstruido, es decir, que 1 representa el

nimero de puntos del espacio de fases recorridos por cada una de las trayectorias del sistema
que parten de x”y x'x, respectivamente. Al méximo valor T que puede alcanzar 1, parece
t t

16gico llamatlo periodo de divergencia temporal admitido entre las m-historias proximas.

Tomando logaritmo en ambos lados se obtiene
log(d, (1)) = log(d, (0)) + A mex 1

Para cada valor de t comprendido entre m y N-m, esta ecuacibn representa un conjunto
de lineas, aproximadamente paralelas, teniendo cada una de las cuales una pendiente
proporcional al maximo exponente de Lyapunov A . . |

El méximo exponente de Lyapunov se estima tealizando una regresién minimo-

cuadratica de < log(dt(i)> sobre 1, donde g) tepresenta la media tomada sobre todos los

valores de t=m, m+1,..., N.

En el método de Rosenstein ez 4/ existen dos parametros claves para la estimacion del
maximo exponente de Lyapunov. Se trata de la dimensién de mnmersidn m y el nimero de

. unidades de tiempo p durante las cuales se permite la divergencia entre el par de puntos

proximos x y x'»  del pseudoespacio de fases.
t 1

En esta aplicacién empirica sobre la deteccién de dinamicas cadticas en los tipos de
cambios del SME, se han empleado combinaciones de dichos parametros recorriendo ia

dimensién de inmersidén un rango oscilable entre 2 a 8, y un perfodo medio de divergencia
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correspondiente a 2, 3, 4, 5 y 10 unidades de ttempo. Como muestran las sigutentes cuadros, el
valor del méximo exponente de Lyapunov es extremadamente sensible a estos dos parametros.
Asimismo, es importante destacar que el maximo exponente de I yapunov es positivo

para toda la configuracién de parametros examinada.

Los sigutentes cuadros recogen los exponentes de Lyapunov para diferentes valores de

la dimension de inmersidn y del periodo medio para el conjunto de series del SME disponible.
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Cuadro 3.4.1.1: Exponentes de Lyapunov (1)
‘ Franco belga (BFR)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=>6 m="7 m=38

p=2 156695 102302 071422 052619  0.39953 030941  0.24755
p=3 099141 073144 053870  0.41416 032752 026356  0.21635
p=4 0.67874 053083 042953 034127 027664 022867  0.19057
p=5 049360 039727 033865 028922 023945  0.20077  0.16985
p=10 016627 014061 013111 012357  0.11726  0.11006  0.10378

Nota:
(1) Calculos realizados a través del algoritmo de Rosenstein ¢ al.

Cuadto 3.4.1.2: Exponentes de Lyapunov (1)
Escudo portugués (ESC)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8§

p=2 1.66316 1.05974 074167 0.53404 041230 032272  0.25298
p=3 1.02940 075398 055271  0.41968 033637 026997 022015
p=4 0.69301  0.54469 043846  0.34403 028253 023290  0.19357
p=5 050017 040827  0.34474  0.29096 0.24434  0.20490  0.17260
p=10 016348 014212 013087 012422  0.11890  0.11251  0.10633

Nota:
(1) Calculos realizados a través del algoritmo de Rosenstein ¢ 4.

Cuadro 3.4.1.3: Exponentes de Lyapunov (1)
Corona danesa (DKR)

m=2 m=3 m=4 m=>5 m=0 m=7 m=3§

p=2 159035  1.14749  0.84081  0.60238 044632 033504 027571
p=3 098122 081246 061342 046511 035913 028539  0.23823
p=4 066390 059015 047872 037596 030100 024755 020715
p=5 047890 044036 037215 031453  0.25875 021733  0.18277
p=10 016834  0.15571  0.14046  0.13086  0.12637  0.11935  0.10997

Nota:
(1) Calculos realizados a través del algoritmo de Rosenstein & .
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Cuadro 3.4.1.4: Exponentes de Lyapunov (1)
Franco francés (FF)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=§
p=2 1.85025  1.28248  0.89862  0.64737  0.46894  0.35961  0.28580
p=3 1.20354  0.89468  0.65752 049974 037956  0.30228  0.24741
p=4 0.83501  0.65216 051200 040356 031760 025917  0.21565
p=5 059429 048860 040013 033637 027223 022541  0.19052
p=10 0.19513  0.16631  0.14998  0.13963  0.13033  0.12183  0.11463
Nota:
(1) Célculos realizados a través del algoritmo de Rosenstein ez 2/,
Cuadro 3.4.1.5: Exponentes de Lyapunov (1)
Florin holandés (HFL)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8
p=2 202485 133616 095321 071641 055545 043413 033795
p=3 127978 092951  0.69788  0.54769  0.44096 035654  0.28740
p=4 0.86970  0.67193  0.54209 043897 036329  0.30055  0.24823
p=5 062468 050437 042453 036393 030776  0.25930  0.21783
p=10 020509  0.17419  0.15816  0.15216  0.14539  0.13682  0.12751
Nota:
(1) Célculos realizados a través del algoritmo de Rosenstein ¢z 4/
Cuadro 3.4.1.6: Exponentes de Lyapunov (1)
Libra irlandesa (JRL)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8
p=2 157157  1.02336 071651 054340 040387  0.31599  0.25851
p=3 099522 0.73296 054282 042782 033058  0.26668  0.21947
p=4 0.68279  0.53316  0.43357  0.34901 027991 022972  0.19252
p=5 0.49808 040148 034265  0.29395 024241 020259 0.17174
p=10 016237  0.14375  0.13133  0.12212 0.11812  0.11209  0.10569

Nota:
(1) Célculos realizados a través del algoritmo de Rosenstein ef 4
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Cuadro 3.4.1.7: Exponentes de Lyapunov (1)
Lira italiana (LIT)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8
p=2 2.01223  1.31452  0.93880  0.67400 0.49716  0.38442  0.30731
p=3 1.28538  0.91285  0.68732 051318 0.39638  0.31708  0.26067
p=4 0.86714  0.65100  0.53237 041143 032886 026923  0.22610
p=5 0.61307  0.48484  0.41407  0.3417t 027972  0.23313  0.19917
p=10 | 0.19557  0.16738  0.14966  0.14059  0.13294  0.12592  0.11982
Nota:
(1) Calculos realizados a través del algoritmo de Rosenstein ef 4/
Cuadro 3.4.1.8: Exponentes de Lyapunov (1)
Peseta espafiola (PTA)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8
p=2 1.71515  1.27240  0.88797  0.63553  0.45869  0.34392  0.26552
p=3 1.13090  0.86879  0.64196  0.48595  0.36357  0.28302  0.22462
p=4 0.78700  0.61331  0.49715  0.39047 0.30071  0.24091  0.19623
p=5 1 0.55721 0.45437 038233  0.32430 0.25598  0.20999  0.17451
p=10 0.18458  0.15587  0.13925  0.13273  0.12286  0.11437  0.10597
Nota:
(1) Célculos realizados a través del algoritmo de Rosenstein e 4
Cuadro 3.4.1.9: Exponentes de Lyapunov (1)
Libra mnglesa (UKL)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8
p=2 1.78003  1.12120 0.77987  0.56674  0.42072  0.32899  0.26140
p=3 1.11187  0.7908%  0.57787 0.43670  0.33982  0.27421 0.22449
p=4 0.75759 056790  0.45432  0.35367  0.28454  0.23454  0.19783
p=5 0.54970  0.42467  0.35431  0.29685  0.24402  0.20512  0.17650
p=10 0.17900  0.14686  0.13153  0.12340 0.11863  0.11318  0.10738
Nota:

(1) Célculos realizados a través del algoritmo de Rosenstein ef 4/
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Los cuadros que acabamos de presentar sobre los exponentes de Lyapunov pueden
inducir a la facil aceptacién de Ia hipStesis de caos determinista, pues en todas ellas el maximo

exponeite-de Lyapunov ha resultado positivo pata todo el-amplio conjunto de patametros.

No obstante el problema de la deteccién del caos ha manifestado ser mucho mas
complejo. En el capitulo IV de esta Tesis veremos que un maximo exponente de Lyapunov
positivo se produce, igualmente, para numerosos procesos de caracter estocastico, tanto
lineales como no lineales. Propondremos en este capitulo un nuevo contraste con el fin de

distinguir los procesos deterministas no lineales de los Procesos estocasticos no lineales.
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3.4.2 Dimension de correlacion

A contmuacién, vamos a calcular las dimensiones de correlacién para un amplio
conjunto de valores de los parimetros, con el fin de estudiar si se produce una saturacién ante
el incremento. de la-dimension.de inmersibn,-detectindose en- ese caso caos,. segiin.el contraste
de Grassbetger y Procaccia.

Recordemos que la dimensién de correlacion d, puede estimarse para valores

suficientemente pequefios de € y un nimero de observaciones suficientemente grande N

mediante la regresién

log(Cm (8)) =o+d, - log(s)

Se presenta, entonces, un contraste empirico que se realiza mediante la representacion
grafica de log(Cm(S)) vs. log(e) para los sucesivos valores de la dimensién de inmersién m.
La pendiente de tal aproxiicion, d,,, constituye la dimensidn de correlacién que debe

mantenerse acotada en el ruido cadtico y crecer indefinidamente en el caso del ruido blanco en

sentido estricto.

En la prictica, dada la existencia de una raiz unitaria en las series, se toman en primer
lugar diferencias logaritmicas. Seguidamente, con la intencién de eliminar cualquier estructura
lineal en las series que pueda afectar a la deteccidn del caos se emplears un filtro autorregresivo
AR(p) examinando las autocorrelaciones (Hsieh, 1991). La eleccién de la estructura de retardos
ha sido seleccionada utilizando el criterio de informacién de Schwartz, resultando la longitud

del retardo p=1 para todas ellas.

Puesto que el procedimiento grafico de Grasberger y Procaccia (1983) depende de los
valores de la dimensién de inmersion m y de la distancia elegida &, en este estudio se
presentaran los resultados de la dimensién de correlacién para valores de m comprendidas

entre 2y 10, y para valores de € en el rango determinado por el algoritmo de Pankratov (1994)
utilizado para calcularlas.

0.17783 ) 0.18836 | 0.19953 | 0.21135 | 0.22387 | 0.23714 | 0.25119 | 0.26607 | 0.28184

0.29854 | 0.31623 | 0.33497 | 0.35481 | 0.37584 { 0.39811 | 0.42170 | 0.44668 | 0.47315 | 0.50119 | 0.53088

0.56234 | 0.59566 ; 0.63096 | 0.66834 | 0.70795 1 0.74989 | 0.79433 | 0.84140 | 0.89125 | 0.94406 | 1.00000
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Para cada una de las combinaciones de los patdmetros (m,g) se calcula la correlacién

entera correspondiente. A continuacién se determina la dimensién de correlacién descrita pot
medio de un 2juste minimo cuadritico empleando en cada caso seis puntos (log(s), Iog(C(s))),

no siendo considerados los extremos del rango de valores de €.

En los siguientes cuadros se muestran distintas estimaciones de la dimensién de
correlacion para un amplio conjunto de valores de los parametros para el conjunto de divisas

del SME disponibles. Como puede apreciarse en las series examinadas, la dimension de

correlacidn no se estabiliza.
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Algunos resultados preliminares sobre ¢l Sistema Monetario Europeo 135
Cuadro 3.4.2.1: Dimensién de correlacién (1)
Residuos franco belga (BFR)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
0.76540 0.89415 0.98678 1.06073 1.11295 1.14926 1.17780 1.20451 1.23795
0.83108 0.98381 1.09643 1.18848 1.25943 1.31201 1.35236 1.38938 143112
0.89594 1.07655 1.21115 1.32172 1.41166 1.48278 153851 158948 1.64173
0.96214 1.17076 1.32953 1.46006 1.56856 1.65857 1.73268 1.79960 1.86344
1.02734 1.26617 1.45028 1.60366 1.73051 1.83797 1.93159 2.01643 2.09084
1.09059 1.36025 1.57105 1.75120 1.89634 2.02119 2.13380 223596 2.32199
1.15147 1.45320 1.69209 1.89937 2.06546 2.20837 2.33980 2.45850 2.55606
1.21148 1.54471 1.81300 2.04648 2.23567 239794 2.54984 2.68440 279496
1.26743 1.63381 1.93200 2.19307 2.40478 2.58977 2.76151 291454 3.04103
1.32204 1.72067 2.04860 2.33878 2.57454 278276 297846 3.14918 3.29633
1.37309 1.80617 2.16338 248114 2.74383 297802 3.19773 3.39236 3.56228
1.42206 1.88709 2.27461 261999 291196 3.17414 3.41975 3.64056 3.83757
1.47142 1.96463 2.3829%6 275575 3.07481 3.36760 3.64546 3.89574 4.12554
1.51878 2.03853 2.48831 2.88524 3.23392 3.55685 3.86691 4.15427 4.41942
1.55691 211109 2.58929 3.01466 3.38681 3.73967 4.08581 4.41008 4.71543
Nota:

(1) Valores de la dimension de correlacidn, d,

log(C(e)) = ot + d, -log(e).
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologfas no lineales

Cuadro 3.4.2.2: Dimension de correlacién (1)

Residuos corona danesa (DKR)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
0.78247 0.89746 0.97935 1.04166 1.08962 1.12950 1.15919 1.18177 1.20100
0.85870 1.01356 1.12175 1.21467 1.28887 1.35212 1.40340 1.44533 1.48185
0.92993 1.12727 1.26882 1.39146 1.49591 1.58649 1.66122 1.72698 1.78431
0.99785 1.23865 1.41759 157132 1.70793 1.82831 1.93059 2.02181 2.10385
1.06361 1.34511 156452 1.75451 1.92237 2.07507 2.20798 232748 2.43636
1.13153 1.44627 1.70741 193512 2.13790 232401 249118 2.64203 278073
1.19372 1.54340 1.84332 2.11099 2.35013 257183 2.77424 2.95875 3.13099
1.25422 1.63952 1.97328 228050 2.55802 2.81611 3.05397 3.27348 3.48075
1.30730 1.73073 2.09773 244136 2.75616 3.05292 3.32732 3.58234 3.82364
1.34530 1.82402 2.21661 2.59505 2.94657 3.27983 3.59014 3.88111 4.15681
1.37509 1.91035 2.33463 2.74339 3.12486 3.49610 3.84291 4.16693 4.47523
1.41337 1.98245 2.44989 2.88427 3.29645 3.69973 4.08256 4.43978 4.78155
1.45786 2.03122 2.55568 3.02182 3.46011 3.89297 4.30516 4.69453 5.07490
151324 2.06870 2.64637 3.14902 3.61891 4.07630 4.51454 4.93695 5.34906
1.56744 2.11095 2.71197 3.26226 3.76670 4.24995 4.71290 5.16472 5.60459
Nota:

(1) Valores de la dimensioén de correlacion, d : log(Cle))=a +d,, -log(€).
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Algunos resultados preliminares sobre el Sistema Monetatio Europeo 137
Cuadro 3.4.2.3: Dimension de correlacion (1)
Residuos escudo portugués (ESC)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
0.75139 0.85706 0.93505 0.99887 1.04596 1.08315 1.11584 1.14896 1.18468
0.81090 0.94202 1.03398 1.10710 1.16048 1.20151 1.23959 1.27619 1.31306
0.87005 1.03028 1.13997 1.22661 1.28982 1.33747 1.38210 1.42585 1.46337
0.92915 1.11859 1.25156 1.35415 1.43157 1.49124 1.54474 1.59528 1.63663
0.98669 1.20797 1.36577 1.48768 1.58209 1.65659 1.72302 1.78331 1.83005
1.04310 1.29520 1.48043 1.62370 1.73711 1.82930 1.91117 1.98238 2.03803
1.09897 1.38218 1.59495 1.75816 1.89242 2.00402 2.10238 2.18786 225583
1.15455 1.46643 1.70725 1.89069 2.04427 217794 2.29389 2.39437 247787
1.20817 1.54879 1.81703 2.02270 2.19655 2.34826 248389 2.60029 270135
1.26084 1.63227 1.92472 215276 2.34760 251997 2.67302 2.80659 292467
1.31303 1.71570 2.03185 2.28416 250104 2.69285 2.86271 3.01520 3.14943
1.36383 1.79642 2.14055 241737 2.65698 2.86899 3.05618 3.22611 3.37988
1.41103 1.87573 2.24837 255093 2.81514 3.04658 3.25297 344218 3.61504
1.45351 1.95155 235491 2.68692 297369 3.22914 3.45145 3.66334 3.85429
1.49070 2.02443 2.45882 2.82041 3.13567 3.41137 3.65389 3.88703 4.10040
Nota:

(1) Valotes de la dimensién de correlacion, d, : log(C(e))=o +d,, ‘log(e).
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138 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales
Cuadro 3.4.2.4: Dimension de correlacion (1)
Residuos franco francés (FF)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
1.08913 1.46800 1.73079 1.96720 2.18016 2.37346 2.54488 2.70446 2.85464
1.16674 1.55332 1.87993 2.15665 2.41011 2.64471 2.85702 3.05731 3.24677
1.26729 1.63418 2.01510 2.34120 2.63472 2.91295 3.16590 3.40808 3.64068
1.36434 1.72127 2.13371 251724 2.85353 3.17397 3.46943 3.75361 4.02714
1.44037 1.83258 2.24898 2.67872 3.06348 3.42426 3.76246 4.09141 4.40476
1.47541 1.96381 2.37646 2.82988 3.25804 3.66697 4.04166 4.41385 4.77101
1.47958 2.08651 251901 2.98317 3.44043 3.89118 4.30999 4.71978 5.11855
1.48031 2.17857 2.67527 3.14887 3.62104 4.10138 4.55813 5.00755 5.44298
1.50119 2.22010 2.81200 3.31732 3.80985 4.30978 4.79502 5.27248 5.74794
1.52891 2.22966 290419 3.47340 3.99788 4.51449 5.02441 5.52505 6.03253
1.57506 2.23543 2.94861 3.59048 4.16614 4.71175 5.23919 5.76688 6.30336
1.61001 2.27388 296159 3.66118 4.29731 4.88359 5.44197 5.99524 6.55797
1.65404 2.32826 2.99545 3.70616 4.37836 5.02164 5.61736 6.21836 6.80040
1.71507 2.40944 3.06165 3.75647 4.44444 5.11892 5.76753 6.40831 7.03613
1.83415 2.47780 3.17825 3.84708 4.52627 5.22496 5.88844 6.56843 7.23931
o B e o e e e e e

(1) Valores de la dimensién de correlacién, d, : log(C(e))=o +d,, -log(e).
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Algunos resultados preliminares sobre el Sistema Monetario Eutopeo 139
Cuadro 3.4.2.5: Dimenst6n de correlacion (1)
_ Residuos florin holandés (HFL)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
1.27044 1.54547 1.85936 2.12549 232434 2.49074 2.63175 275181 2.85937
1.36993 1.65277 1.96489 226979 251091 271426 2.88806 3.03694 3.17067
1.46329 1.78682 2.08856 241394 2.69160 2.92906 3.13674 3.31586 348244
1.53042 1.94044 2.23945 257175 2.87658 3.14476 3.38157 3.59301 3.79289
1.56853 2.09369 241549 2.75337 3.07512 3.37133 3.63435 3.87508 4.11031
1.57184 222310 2.60131 2.94981 3.28781 3.60887 3.90015 4.17044 4.43902
1.55490 230222 277474 3.144061 350270 3.85024 4.17429 4.47683 4.77997
1.52084 2.32047 291040 3.32389 3.70616 4.08147 4.44043 4.77988 5.11811
1.48501 2.28302 298777 3.47286 3.88618 4.29006 4.68463 5.06548 544915
1.44717 2.21025 2.99532 3.57299 4.03514 447115 4.89558 5.32182 5.75313
1.41426 2.11949 2.93833 3.61143 4.14172 4.62271 5.07303 5.53139 6.00589
1.38618 2.02703 2.83296 3.58216 4.19376 473572 5.22205 5.69296 6.20230
1.36862 1.94342 270346 3.48898 4.18178 4.79299 5.32340 5.81186 6.33669
1.35198 1.86707 256290 3.34806 4.09730 4.77307 5.36127 5.87733 6.42250
1.34130 1.80334 242908 3.18281 3.94924 4.67446 5.31903 5.87933 6.44471
Nota:

(1) Valores de la dimensién de correlacion, d, :

log(Cle)) = o +d... -log(e).
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140 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lincales
Cuadro 3.4.2.6: Dimensiéﬁ de correlacion (1)
Residuos libra irlandesa (IRL)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
056188 0.64712 0.71237 0.76825 0.80925 0.84391 0.87031 0.88982 0.89956
0.60558 0.70049 0.76645 0.82563 0.86701 0.90656 0.93879 0.96186 0.97407
0.65256 0.75694 0.82597 0.88559 0.92439 0.96453 0.99952 1.02511 1.03993
0.70190 0.81739 0.89120 0.95127 0.98652 1.02247 1.05732 1.08302 1.10120
0.75378 0.88244 0.96265 1.02516 1.05822 1.08976 1.12058 1.14529 1.16598
0.80847 0.95093 1.04027 1.10801 1.14407 1.17337 1.20178 1.22382 1.24569
0.86519 1.02355 1.12398 1.20133 1.24568 1.27866 1.30761 1.32967 1.35246
0.92265 1.10021 1.21425 1.30464 1.36285 1.40550 1.44062 1.46732 1.49349
0.98246 1.18048 1.31061 1.41669 1.49324 1.55187 1.59923 1.63619 1.67001
1.04267 1.26355 1.41328 1.53723 1.63524 1.71424 1.77949 1.83240 1.87908
1.10018 1.34937 1.52177 1.66611 1.78713 1.88935 1.97433 2.04849 2.11400
1.15488 1.43653 1.63467 1.80090 1.94636 2.07347 2.18106 227848 2.36592
1.21145 1.52493 1.75098 1.94156 2.11158 226474 2.39555 251798 2.62876
1.26773 1.61056 1.87002 2.08687 2.28338 2.46196 2.61632 2.76265 2.89865
1.31964 1.69489 1.99001 2.23532 2.45987 2.66519 2.84364 3.01674 3.17565
o e i e : .

(1) Valores de la dimension de correlacidn, d, log(C(a)) =a+d, -log(e)
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Algunos resultados preliminares sobre el Sistema Monetario Europeo 141
Cuadro 3.4.2.7: Dimension de correlacion (1)
Residuos lira italiana (LIT)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
0.69382 0.96363 1.25701 1.51897 1.74720 1.93633 210744 225462 2.39579
0.71065 0.96725 1.24164 1.52089 1.76996 1.98790 217683 2.34071 2.49403
0.74405 0.98132 1.23668 1.51369 1.77203 2.01354 2.22095 2.40044 2.56953
0.79502 1.00695 1.24701 1.50684 1.76581 2.01671 2.24018 243922 2.62272
0.85360 1.04158 1.27230 1.51392 1.76022 2.01012 223974 2.45873 2.65769
0.91005 1.09522 131349 1.53969 1.76659 2.00687 223471 2.46321 2.67622
0.95696 1.17093 1.36960 1.58272 1.79607 2.01879 2.23751 247027 2.68715
0.99892 1.25660 1.44416 1.64856 1.84831 2.05619 226199 2.49143 2.70673
1.04204 1.34035 1.54244 1.73224 1.92701 212357 231750 253780 2.74801
1.09770 141284 1.65538 1.84206 2.02994 222214 240762 2.61816 2.81848
1.15382 1.48168 1.76475 1.97456 216041 234786 253010 273135 2.92045
1.23965 1.56060 1.86543 2.11614 231455 250181 2.68256 287717 3.05459
1.31218 1.65071 1.96240 2.24905 248351 2.67970 2.86407 3.05357 3.22482
1.36737 1.74890 2.07936 238348 2.65332 2.87799 3.07324 3.26310 3.43154
1.40902 1.86936 2.21553 2.52477 2.82470 3.07744 3.30033 3.50066 3.67619
Nota:

(1) Valores de la dimensién de cotrelacién, d : log(Ce))=a+d,, -log(e).
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142 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales
Cuadro 3.4.2.8: Dimension de correlacion (1)
Residuos peseta espafiola (PTA)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
0.83200 0.91888 1.01579 1.09606 1.15782 1.21908 1.27947 1.33725 1.39702
0.89794 1.02302 1.12591 1.22008 1.29510 1.36398 1.42829 1.49096 1.55638
0.92761 1.13437 1.24808 1.35849 1.44704 152587 159728 1.66493 1.73456
0.93515 1.24655 1.38083 150775 1.61625 1.70584 1.78758 1.86406 1.94036
0.95658 1.34192 1.51986 1.66950 1.79855 1.90665 2.00036 2.08932 217547
1.06077 1.40893 1.66552 1.83752 1.99141 212324 2.23678 233848 2.44031
1.19489 1.45727 1.79851 2.01213 2.19411 2.34951 2.48933 2.61250 2.72949
1.35031 1.54612 1.90510 2.18572 2.40157 258663 275291 2.90067 3.04299
1.42720 1.70201 2.00745 2.34214 2.60999 2.82727 3.02642 3.20200 3.36932
1.39995 1.89391 215135 2.48665 2.80087 3.06651 3.30003 3.50930 3.71009
1.33740 2.03398 232306 2.65384 2.98495 3.29509 3.56799 3.81758 4.05395
1.35031 2.09510 2.53268 2.86178 3.19140 3.52053 3.83010 4.11654 4.39670
1.42891 2.04219 2.65635 3.04967 3.40189 3.75542 4.08768 4.41246 4.72471
1.60311 1.98975 2.72244 3.23818 3.62914 3.99959 4.35220 4.70625 5.05876
1.70693 2.00857 270760 3.31709 3.81056 4.24935 4.63021 5.00497 5.39271
. . A — e e R—

(1) Valores de la dimensién de correlacion, d,, log(Cl))=a+d,, -log(e).
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Cuadro 3.4.2.9: Dimensibn de correlacidon (1)
Residuos libra esterlina (UKL)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
1.10059 1.40090 1.63537 1.83404 2.01206 217118 231937 2.45830 2.58722
1.16154 1.49713 1.76035 1.98302 2.18248 2.36448 253377 2.68980 2.83450
1.22050 1.59169 1.88527 213438 2.35589 255977 2.75062 2.92208 3.07976
1.27609 1.68359 2.00918 2.28595 252911 2.75511 296377 3.15027 3.31954
1.32928 1.77147 2.13017 243335 2.69914 294524 3.17233 3.37119 3.55391
1.37985 1.85579 224764 257926 2.86507 3.12945 3.37322 3.58549 3.77686
1.42766 1.93698 2.36006 2.72110 3.02663 3.30860 3.56418 3.78825 3.99255
1.47348 2.01523 2.46605 2.85780 3.18601 3.48249 3.75121 3.98094 4.19461
151711 2.08920 2.56842 2.98933 3.33983 3.65186 3.93452 4.17423 4.39614
1.55932 2.15820 2.66843 3.11223 3.48775 3.81962 411115 4.36315 4.59257
1.59980 222250 276178 3.22822 3.62917 3.98231 4.28776 4.54572 4.78575
1.63494 2.28306 2.84888 3.34055 3.76083 4.13613 445882 4.73369 4.97330
1.66775 2.34019 2.93436 3.44742 3.88567 4.27886 4.61918 4.90809 5.16603
1.69803 239788 3.01147 3.55338 4.01249 4.41511 4.77731 5.07383 5.35634
1.72410 245224 3.08682 3.65432 4.13646 4.55090 4.92239 5.23872 5.54629
Nota:

(1) Valores de la dimensién de correlacion, d,, :

log(C(e)) =a+d, -logle).
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3.4.3 Contraste estadistico BDS

A continuacion, aplicaremos el contraste BDS al residuo autorregresivo de los
rendimientos del conjunto de series disponibles del SME. El contraste BDS constituye una
potente herramienta para detectar la presencia de una estructura (lineal o no) en los datos; esta
ambigliedad conduce a considerar que el rechazo de la hipdtesis nula de independencia e
idéntica distribucién de la serie analizada, no asegura la existencia de dependencia determinista

no lineal.

Tras tomar primeras diferencias logaritmicas en las series por las razones argumentadas
anteriormente, se utilizara un filtro autorregresivo AR(p) con la intencidn, nuevamente, de
eliminar cualquier estructura lineal en las series. La eleccién de la estructura de retardos ha sido
seleccionada utilizando el criterio de informacién de Schwartz, resultando la longitud del

retardo p=1 para todas ellas.

Puesto que el contraste estadistico BDS depende de los valotes de la dimensién de
inmersién m y de la distancia elegida €, en este trabajo se presentarin los resultados para

valores de m comprendidos entre 2 y 8, y para valores de € en el rango desde 0.50 a 20

(Brock, Hsieh y LeBaron, 1991).

Con el fin de hacer comparaciones, se utilizard la técnica de barajado propuesta por
Scheinkman y LeBaron (1989). St al aplicar el BDS a la serie desordenada aleatoriamente, la
hipétesis nula de independencia y distribucién idéntica fuese aceptada, ello evidenciaria la
existencia de una estructura de dependencia no lineal presente en la setie original destruida con

en el proceso de aleatorizacidn de la serie.

En los siguientes cuadros, se muestran los estadisticos calculados empleando el
programa BDS-STATS proporcionado por W. Davis Dechert. Como puede observarse en los
Cuadros 3.4.3.1 hasta 3.4.3.9, la hipStesis nula de IID de las series es rechazada al nivel de
significatividad del 1% en todo el conjunto de pardmetros y para todas las divisas del SME. En
cambio, tras desordenar aleatoriamente cada una de las series, la hipdtesis nula no se rechaza en

ninguna ocasién, segun ponen de manifiesto los cuadros 3.4.3.10 hasta 3.4.3.18.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Algunos resultados preliminares sobre el Sistema Monetario Europeo 145

Cuadro 3.4.3.1: Residuos franco belga (BFR) (1)

Parimetros ‘ €=05¢ &=0.75c £=¢ e=125¢c &=150c ¢=1.75¢ £=20
m=2 23.0300° 23.1100=  23.06200  23.2420° 23.2710° 23.8040° 24.8050°
m=3 29.4980° 28.2720: 274850 27.2180° 26.9880° 27.1380° 27.6500°
m=4 35.6040°  32.2820°  30.3190° 29.3090° 28.6070° 28.3630° 28.4860°
m=5 , 42.6100° 36.1190:  32.6020° 30.7510° 29.5720° 28.9990° 28.7820°

}

m=6 51.9470° 411760  35.4870° 32.4940° 30.6590° 29.6220°  29.0070°
m=7 64.1360°  47.1990:  38.6480° 34.2370" 31.6350° 30.0850° 29.0590°

m=8 79.4980°  54.1640° 42.0690:  36.0110° 325510  30.4680° 29.0530°

Notas:
(1) by < representa significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%0); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.4.3.2: Residuos corona danesa (DKR) (1)

Patametros | g=0.5¢ &£=0.75c £=0 £=1250 &=1.56¢ &=175¢ &=20

m=2 11.7430°  9.8891° 9.5574¢  10.0540° 11.8910° 14.1090* 16.7400°
m=3 15.8730°  13.9570° 13.9000° 14.2550° 16.0320° 17.9770° 20.0800
m=4 18.7240°  16.0900° 15.7400° 15.8410° 17.2560° 18.8070° 20.4990°
m=5 20.7300°  17.1320° 16.4630° 16.3520° 17.4680° 18.7280° 20.1240°
m=6 22.9610°  18.0980" 17.0400° 16.6910° 17.4820° 18.4280° 19.5290°
m=7 25.2670° 189410 17.4930° 16.9310° 17.4830° 18.1480° 18.981(°
m=8 | 282600° 20.0530"° 18.1250: 17.3120° 17.5870° 17.9340° 18.4860°

Notas:
(1) Py < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%0); 1.960 (5%); 1.645 (10%)).
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Cuadro 3.4.3.3: Residuos escudo portugués (ESC) (1)

Pardmetros | g=056 £=0.75¢ £=6 €=1256 ¢£=150¢ £=1.75c £=2G

m=2 22.9310° 23.9260° 24.8220° 255110 254900° 24.9430:  24.0790°
m=3 29.5320°  29.6510° 29.8130° 29.9540° 29.2700° 27.9360° 26.5300°
m=4 ' 36.3880"  34.3990°  33.1410° 32.3580° 31.1030° 29.4310° 27.8300°
m=5 | 45.0720°  39.7190°  36.2870° 34.1600° 32.1150° 30.0010° 28.0780°
m=6 57.0590°  46.3410° 40.0440° 36.3970° 33.4730° 30.8170° 28.5460°
m=7 | 745260 54.6660° 44.3730° 38.8550° 34.9200° 31.6450° 28.9790°
m=8§ t 99.8500°  65.2120° 49.3710° 41.5090° 36.4250: 32.4880° 29.397C°

Notas:

(1) 2Py e representa los niveles de significatividad al 1%, 5% v 10%, respectivamente.
(@) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).

Cuadro 3.4.3.4: Residuos corona danesa (FF) (1)

Pareirnetrosgf =056 &=0.750 £=c e=1.256 ¢=1.56 €=1.75¢ £=2c¢
12539 14.0070° 10.3540° 14.4260° 13.2470=  15.3220° 16.9240°
4.0209¢  17.2610° 12.6780° 17.0400° 15.6970° 17.8650° 19.3050°
m=4 = 56038  19.3510° 13.7410° 18.1220° 16.7520° 18.8150° 20.0750°
m=5 6.8737°  20.6410° 13.9740° 18.2850° 16.9010° 18.9320°  20.0290°
m=6 8.4664° 222840 14.5720° 18.7010° 17.2450° 19.2210° 20.1600°
m=7 | 9.6397°  23.8050° 14.9550° 19.0200° 17.4940° 19.4080° 20.1920°

m=8 11.1850°  25.7420:  15.5870° 19.5560: 17.8690° 19.6370° 20.2210°
Notas:

(1) 2Py < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

m=2

m=3
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Cuadro 3.4.3.5: Restduos flotin holandés (HFL) (1)

Parimetros | ¢=0.5¢ €=0.756  &=0 g=125¢ ¢=1.56 €=175¢ ¢&=20
m=2 34.6440° 14.3610° 10.2200° 13.6830* 14.8510° 15.9420: 17.1920°
m=3 42.5260° 16.6960° 13.8860° 18.6030° 19.6120° 20.3890° 21.4770°
m=4 48.2730° 17.8910° 16.4610° 21.9470° 22.4640° 22.6860° 23.3820°
m=5 55.9040° 19.6850° 19.1760° 25.0290° 24.8730° 24.5800"° 24.9630°
m=6 67.5760° 22.2470° 22.6420° 28.5370" 27.4780° 26.5330° 26.4730°
m=7 83.9980° 25.0350° 26.4570° 32.1840° 29.9720° 28.2080° 27.6650°
m=38 109.50000 29.1910° 30.9790° 36.2420° 32.5940: 29.9000° 28.7950°

Notas:

(1) 2Py« representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

(2) Valotes criticos de N(0,1): 2.576 {1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.4.3.6: Residuos libra irlandesa (IRL) (1)

Parhmetros | ¢=0.56 €=0.75¢ &=c¢  &=125¢ &=150 &=1750 €=20
m=2 26.2120°  25.4610° 24.0230° 22.11500 20.2790° 18.4000° 17.0410°
m=3 33.5390° 31.1840° 28.5740° 25.8740° 23.5760° 21.4720° 19.8620°
m=4 40.9930° 36.3560° 32.3130° 28.6150° 25.6700° 23.2980° 21.6660°
m=5 49.1350°  41.1870° 35.4560° 30.8190°  27.2970° 24.5940" 22.7120°
m=6 59.3260° 46.8320° 39.0560° 33.2730° 28.9650° 25.8110° 23.6730°
m=7 7221800 53.1630° 42.6140° 35.4850° 30.3610° 26.7410° 24.2910°
m=8 | 89.6020° 60.8450° 46.4830: 37.6680" 31.6370: 27.5810° 24.8350°

Notas:

1) 2by < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(B 2 ycrep 1g01 y P

(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%0).
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Cuadro 3.4.3.7: Residuos lira italiana (LIT) (1)

Parametros

e=0.5¢ £=0.75¢c €=C £=125¢ e=150c &=1.75¢ €=20

m=2 17.3430°  16.4310=  13.2850° 12.0830: 9.5798 7.7130= 7.1839°

m=3 23.0470°  21.0090" 17.2520° 15.8870° 13.1040° 11.2550° 10.6160"
m=4 27.7700°  23.9830°  19.4640° 17.8810° 14.9170° 13.2060° 12.5710°
m=5 33.2410°  26.9060° 21.1100° 19.1420° 15.8520° 14.1160° 13.5340°
m=6  40.4490° 302720 227630 20.2750° 16.4880° 14.6530°  14.0890°
m=7 50.3850°  34.2700° 24.4900° 21.3210° 16.9860° 14.9950°  14.4090°
m=8 64.6350°  39.3260° 26.5400= 225510 17.47802 15.2410° 14.5660¢

Notas:

(1) Py < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

(2) Valores cxticos de N(0,1): 2.576 (1%0); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.4.3.8: Residuos peseta espafiola (PTA) (1)

Parametros | =056 £=075¢ &=c &=125¢ =156 £=1756 &=2¢
m=2 P 22.2900°  14.7380°  16.6250° 15.6430:  16.7070°  15.8980:  15.1200°
m=3 289850° 18.3820° 21.4600" 19.7550° 19.7990° 18.9110° 17.7530°
m=4 35.3890°  21.1390° 24.8610° 22.3780° 21.8320° 20.7930° 19.5580°
m=5 42.6390°  23.2230° 27.4010° 24.0190° 22.8690° 21.5420° 20.1770°
m=6 52.5290°  25.6560°  30.1890° 25.7340° 24.1460° 22.4810° 20.9280°
m=7 65.2860°  28.1600" 33.0560° 27.2810° 25.0140° 23.0440° 21.3630°
m=38 82.9440:  31.1220° 36.2570= 28.8590° 25.8020¢@ 23.512C° 21.6840°

Notas:

(1) 2>y < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.4.3.9: Residuos libra estedina (UKL) (1)

Parimetros | e=0.56 £=0.75c¢ £=6 e=125c e=15¢ &=175¢ e=2¢
m=2 14.6360° 153690 15.5270° 15.7410=  15.9060° 15.4940: 15.4060°
m=3 18.6800°  19.0600° 18.8350° 18.6990° 18.6010° 17.8990° 17.817(°
m=4 23.7830°  23.1950° 22.0500° 21.2910° 20.8230° 19.8080° 19.7240°
m=35 30.3620°  27.8390°  25.2790° 23.6260° 22.6090° 21.1250° 21.0310°
m=6 39.8360°  33.9890" 29.0730° 26.0890° 24.3440° 22.2390° 22.1160°
m=7 t 53.6600"  41.7360° 33.2530° 28.5660° 25.9290° 23.0560° 22.804(

m=8 75.2390°  51.9840° 38.1530=  31.2290° 27.4970° 23.7510° 23.5490°

Notas:
(1) 2>y < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(2) Valores cxiticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.4.3.10: Residuos barajados franco belga (BFR) (1)

Parimetros | ¢=0506 £=0.75¢ £=G €=125¢ &=156 &=1.75¢ £=20
m=2 0.7949 0.8632 0.5494 0.0356 -0.4974  -0.9175  -0.0468
m=3 1.1221 0.8976 0.4470 -0.0557  -0.4285  -0.6288  -0.0488

m=4 1.1919 0.8940 0.3655 -0.1042  -0.4195  -0.6346  -0.0584
m=5 0.9769 0.5824 -0.0154  -0.4793  -0.7434  -0.9191 -0.0684
m=6 0.7504 0.3856 -0.1732  -0.6060  -0.7987  -0.8853  -0.0778
m=7 0.9003 0.5363 -0.0542 05507  -0.8091  -0.9099  -0.0867
m=8 0.7784 0.4718 -0.0994 05730  -0.7868  -0.8318  -0.0950

Notas:
(1) Py © representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.4.3.11: Residuos barajados corona danesa (DKR) (1)

Patametros | £=0.5¢ €=0.750 £=G g=125¢ &=15c £=1.756 £=20
m=2 1.2754 0.8692 0.6339 0.0500 -0.2641 -0.6902 -0.8414
m=3 0.8972 0.7493 0.5898 0.2915 0.2095 -0.1432 -0.3978
m=4 } 0.6428 0.6123 0.6162 0.5595 0.7351 0.5825 0.4239
m=5 L 0.7123 0.7254 0.6988 0.7429 1.0087 0.9367 0.7722
m=6 0.7733 0.8400 0.7894 0.8653 1.1356 1.0848 0.8987
m=7 . 0.8652 0.9958 0.9855 1.1112 1.3741 1.3020 1.0614
m=8 0.9963 1.1676 1.1970 1.3433 1.5986 1.4854 1.1748

Notas:
(1) 2>y representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.4.3.12: Residuos barajados escudo portugués (ESC) (1)

Patimetros | §=056  £=0.750 £=0 €=1.25¢ &=156¢ &=1.75¢ €=20
m=2 -0.9966 -0.5257 -0.0875 0.1545 0.2871 0.2578 0.3111
m=3 -0.0872 0.3010 0.4561 0.4381 0.3598 0.2084 0.1593
m=4 0.1481 0.4588 0.5399 0.4522 0.3312 0.1816 0.1588
m=5 0.5540 0.7092 0.6927 0.5149 0.3694 0.2767 0.3021
m=6 [ 0.8173 0.9657 0.9809 0.7931 0.6624 0.5988 0.6311
m=7 0.9597 1.1066 1.1788 0.9599 0.7924 0.6974 0.7027
m=8 1.2204 1.2211 1.2950 1.0305 0.8197 0.6903 0.6710

Notas:

(1) 2Py © representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.4:3.13: Residuos barajados corona danesa (FF) (1)

Parimetros | £=0.56¢ £=0.75¢ £=0 e=1.256 ¢=15¢ €=175¢ &=20
m=2 -0.7980  -0.4519  -0.3931 -0.4244  -0.1457  -0.0155 0.1636
m=3 -0.8175  -0.7249  -0.5215  -0.5012  -0.3201 -0.2090 0.0114
m=4 -0.6390  -0.6043  -0.5182  -0.4084  -0.3032  -0.2438  -0.0544
m=5 -0.7166  -0.7932  -0.6594  -0.4816  -0.3115  -0.2269 0.0247
m=6 -0.9813 -0.9534 -0.7256 -0.4953 -0.3385 -0.2457 -0.0043
m=7  -0.9686  -0.9739  -0.6992  -0.5190 -0.4165 -0.3338 -0.1268
m=8§ -1.5070 -1.0236  -0.8432  -0.6765  -0.5927  -0.4880  -0.2800

Notas:

(1) by < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.4.3.14: Residuos barajados florin holandés (HFL) (1)

Parametros | g=0.5¢ &=0.75¢ £=G £=125¢ £=150 €=1756¢ &=20
m=2 -0.3987 -0.1875 -0.1701 -0.3335 0.0798 0.1998 0.3765
m=3 0.1283 -0.1438  -0.2271 -0.3489 0.0554 0.2305 0.2517
m=4 0.2526 -0.0976  -0.2163  -0.3270 0.2505 0.4820 0.4136
m=5 0.2320 -0.2858  -0.4659  -0.6067 0.0072 0.2987 0.2492
m=6 0.3089 -0.2531 -0.3824 -0.5057 0.1171 0.4111 0.3364
m=7 0.4688 -0.1742 -0.2063 -0.3549 0.2023 0.4430 0.3698
m=8 0.9955 0.0867 0.2330 -0.0128 0.5076 0.6534 0.5466

Notas:

(1) by < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%0); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.4.3.15: Residuos barajados libra irlandesa (IRL) (1)

Pardmetros | e=0.5c &=0.75c £=c €=125c €=156 £=175¢ &=20
m=2 -0.6661 -0.4848 0.2468 0.8528 1.0719 0.9158 0.6977
m=3 i -1.3031 -1.0206 -0.2937 0.1074 0.1412 -0.1084 -0.2709
m=4 -1.0487 -0.7664 -0.1312 0.1166 -0.0645 -0.4753 -0.7186
m=5 | -1.1825 -1.0089 -0.5515 -0.4192 -0.6593 -1.0693 -1.2822
m=6 -1.1518 -1.0153 -0.7268 -0.6550 -0.8735 -1.2089 -1.3814
m=7 -1.1110 -0.9222 -0.7044 -0.6646 -0.8586 -1.1556 -1.2954
m=8§ i -0.9409 -0.7204 -0.5620 -0.5339 -0.7010 -0.9782 -1.1248

Notas: |

(1) *Py < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%6); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.4.3.16: Residuos barajados lira italiana (LIT) (1)

Parimetros | £=056¢ £=0.75c £=c €=1.25¢ e=1.5¢ &=1.75¢ &=20

m=2 0.1489 0.2224 -0.0279  -0.4027  -0.6052  -0.6314  -0.5008
m=3 | 0.0898 0.0698 -0.0650  -0.3492  -0.4727  -0.5072  -0.2585

m=4 -0.4052 -0.3464 -0.4130 -0.5962 -0.6953 -0.8263 -0.5265

m=5 -0.5698 -0.5126 -0.6161 -0.7767 -0.8751 -1.0777 -0.7830

m=6 -0.8029 -0.7432 -0.8309 -0.9087 -0.9515 -1.1588 -0.8699

m=7 -0.8282 -0.9215 -1.0972 -1.2105 -1.2290 -1.4053 -1.0790

m=38 -0.8911 -0.9853 -1.2393 -1.3441 -1.4048 -1.5734 -1.2572
Notas:

(1) 2Py < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
(2) Valores criticos de N(0,3): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.4.3.17: Residuos barajados peseta espafiola (PTA) (1)

Patametros | g=0.5¢ £=0.75G £=C €=1.250 &=1.5¢ &=175¢ &=20
m=2 0.2177 -0.5257  -0.4576  -1.1278  -1.1348  -1.1228  -0.8867
m=3 -0.3156 -0.9420 -0.6458 -1.3708 -1.2397 -1.3365 -1.2399
m=4 -0.5332  -1.1495  -0.8378  -1.4032  -1.3257  -1.4564  -1.4106
m=5 -1.0732  -1.3323  -0.9571 -1.4189  -1.1630  -1.3499  -1.2874
m=6 -1.3571 -1.3932 -0.9495 -1.3362 -0.9370 -1.1387 -1.0087
m=7 -1.2536  -1.1330  -0.6660  -0.9922  -04752  -0.6564  -0.5181
m=8 -1.1713  -1.0133  -0.5880  -0.8703  -0.2721  -0.4368  -0.2795

Notas:

(1) 2Py < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.4.3.18: Residuos barajados libra esterina (UKL) (1)

Patimetros | €=0506 &=0.750c €=c e=125¢ e=150 ¢=1.75c £=206
m=2 0.0547 0.1593 0.0283 -0.0808  -0.1733  -0.0607  -0.0644
m=3 -0.0680 0.0571 -0.1135  -0.3015  -0.5175 -0.6080  -0.6111
m=4 -0.3485  -0.2461  -0.4803  -0.7060  -0.9229  -0.908  -0.9017
m=5 | -0.4563  -0.2817  -0.5473  -0.8226  -1.0511  -0.9439  -0.9273
m=6 -0.8012 -0.6395 -0.8414 -1.0811 -1.2654 -1.0227 -0.9952
m=7 | -09829  -0.8159  -0.9875 -1.2760  -1.4223  -1.0959  -1.0638
m=8§ -0.9552  -0.9590  -1.0941 -1.4140  -1.5271  -1.1429  -1.1083

Notas:

(1) 2Py < representa los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

(2) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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A la vista de los resultados obtenidos sobre las seties de rendimientos de tipos de
cambios fiitradas lnealmente, puede asegurarse la evidencia de estructuras no lineales
significativas en la totalidad de las series analizadas al rechazarse fuertemente la hipdtesis nula
de independencia e idéntica distribucidén (IID).

Cuando se procede a desordenar aleatoriamente series con la intencién de destruit las
posibles estructuras no lineales existentes, todos los contrastes realizados nos indican la
aceptacion de la hipdtesis nula.

El hecho de que Ias series aleatorizadas no rechacen la hipdtesis nula IID, indica que la
hipétesis hecha sobre la idéntica distribucién no es la responsable de los débiles valores
estadisticos resultantes. Por tanto, este hecho puede tomarse como evidencia de estructura no
hineal presente en las series onginaies que ha sido destruida con el proceso de aleatorizacién.

T.os resultados obtenidos mediante estos contrastes plantean una incognita bien
conocida en la literatura econométrica, en el sentido de que la no linealidad detectada no tiene
una factl interpretacion. La no lnealidad deducida para cada serie puede ser el resultado de
procesos cadticos deterministas o de procesos estocasticos no lineales.

En cualquier caso, la hipdtesis tedrica propuesta inicialmente por Krugman (1991)
defendida sobre Ia existencia de una estructura no lineal en el desarrollo temporal de las series
utilizadas, debido a la existencia de bandas destinadas a delimitar las fluctuaciones cambiarias,
en el MTCI, es por tanto cotroborada.

La ulterior distincién en si dicha no linealidad tiene un origen determinista, con lo que
tendria potenciales aplicaciones de cara a la prediccién o es sencillamente de tipo estocastico,

sera tratada en el capitulo V y constituye uno de los objetivos fundamentales de esta Tesis.
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3.5 Distincion entre no linealidades estocisticas en media y en varianza

Como ya ha sido sefialado, el rechazo de la hipétesis nula de IID en el test BDS
aplicado los residuos de las series filtradas de tpos de cambio no puede atribuirse,
necesartamente, a la presencia de un proceso determinista cadtico, de baja dimensién. Fxiste
otro tipo de comportamientos, tales como los procesos estocAsticos no lineales, capaces de

productr fuertes rechazos de la hipétesis nula de independencia y distribucién idéntica del test
BDS.

Cuando se plantea contrastar el comportamiento estocastico no lineal en una
determinada serie temporal, surge el problema de que el conjunto de modelos estocasticos no
lineales es excesivamente grande. Fn este apartado vamos a centrarnos en el problema de
clasificar el tipo de no linealidad estocastica que podria estar presente en una serie. Los

procesos estocasticos no lineales suelen clasificarse en tres categotias:

Procesos estocasticos 7o kneales en media, cuya estructura es de la forma
x, =A(J,)+g,
Procesos estocasticos #o Sneales en varianga, cuya estructura es de la forma

x, = B(],)e,

Como una combinacién de los anteriores es también posible concebir los procesos
estocasticos 7o Aneales mixtos donde las no linealidades afectan tanto a2 la media como a la

varianza. La estmactura de los modelos mixtos es de la forma

X, = A(J.)+B(J, e,

En todos los casos J, = (X;_{,rXygs€qsenErar) ¥ € €5 una variable aleatoria
con media cero ¢ mndependiente tanto de las x,; como de las g,_; (i =1,...,k); por dltimo, A

y B son funciones no lineales arbitrarias de J,.

Como ejemplo de procesos no lineales en media cabria citar, por ejemplo, el NLMA,

mientras que los modelos ARCH y GARCH son ejemplos de procesos no lineales en varianza.
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Tanto los procesos estocdsticos no lineales en media como en varanza tienen en

comun que las variables x7 no son independientes e idénticamente distribuidas . No obstante
existe una profunda diferencia entre ellos.

Consideremos la funcién
E(J.)= E[Xt | Xe g >Xt—k]

La no linealidad en varianza implica que F(J,)=0, en cambio, la no linealidad en
media mplica que F(J,)#0.

Esta diferencia de comportamiento permite construir un test para discriminar entre los
procesos estocasticos no lineales en varianza, cuya hipGtesis nula es F(J,) =0, mientras que la
hipStesis altemativa es F(J,)#0 y corresponderd con procesos estocisticos no lineales en
media.

Suponiendo que la funcién F tenga derivadas parciales segundas continuas, puede ser
aproximada mediante su desarrollo de Taylor en un entomo del origen mediante una suma de

términos de la forma x,_;-x,_; . En este contexto, no linealidad en varianza implica que la
variable aleatoria x, no se encontrari correlacionada con ninguno de los productos cruzados
X, "X, , muentras que no linealidad en media implica que x, se encontrari correlacionada

con alguno de los productos cruzados.

Con el fin de implementar este contraste, Hsich (1989) acude a los momentos
incondicionales de tercer orden de x,, que se definen de la forma

E’,Xt TR X J

(53

X

Poa(i:1)=

Por tanto, la hipdtesis nula de que F(J,)=0 implica que, para cualquier par de
naturales 1y j, se tendrd que p,. (1,j)=0.
La estimacion de p__ (i,j) se realizard por medio de los momentos muestrales de

tercer orden, es decir
iy = 2 i /T
(ZXE /T)a/ 2
Bajo Ia hipétesis nula de que F(J,)=0 (p.,(i,j)=0), imponiendo algunas

condiciones de regularidad sobre el comportamiento de x, , Hsieh demuestra que

N/—f(z Xy X Xy /T)
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se distribuye asintéticamente como una normal de media cero y su varianza puede ser

estimada, de forma consistente, por

_ /1Y th ‘Xf—i 'Xij

X3

Este contraste se le llama "test del tercer momento” porque contrasta si un

determinado tercer momento de la serie original es efectivamente igual a cero.

De forma similar Tsay (1986) ha propuesto un simple test de no linealidad en media

regresionando x, sobre la propia variable retardada y los productos cruzados x,_; "X,_; con el

fin de contrastar la significatividad de los términos no lineales en la regresién. Usando términos

de segundo orden y m retardos es necesario emplear entonces un total de

m(m—1)
——, " Tegresores

no lineales.

En los cuadros que se muestran a continuacién se presentan los resultados de aplicar el
contraste del tercer momento de Hsich a las diferencias logaritmicas de cada una de las series
cambiarias. Fn dichos cuadros recogemos solamente aquellas parejas de retardos, inferiores a
50, en los que el contraste acepta la hipétesis alternativa de procesos estocasticos no lineales en

media, 2 un nivel de significacién inferior al 10%.
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Cuadro 3.5.1: Contraste del tercer momento de Hsieh, franco belga (BFR) (1)

i i Estadistico
12 33 1.73123
12 43 -2.02227
13 33 1.75795
30 43 -1.76496
Notas:

(1) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%5); 1.645 (10%).

Cuadro 3.5.2: Contraste del tercer momento de Hsieh, escudo portugués (ESC) (1)

1 j Estadistico
11 45 -1.72901
13 41 1.74634
Notas:

(1) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.5.3: Contraste del tercer momento de Hsieh, florin holandés (HFL) (1)

1 j Estadistico
4 8 2.02083
18 34 1.79540
23 37 -1.69650
Notas:

(1) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.5.4: Contraste del tercer momento de Hsieh, franco francés (FF) (1)

i j Estadistico 1 j Estadistico
5 36 1.73969 16 39 237669
7 43 -1.76133 17 39 -1.86519
7 44 1.71970 18 29 1.76899
8 11 1.70223 18 49 -2.07080
8 34 2.32759 20 48 -1.80997
8 42 1.86841 21 42 2.06228
11 27 1.87620 26 33 2.41645
11 32 1.73249 26 35 -2.52457
12 29 1.77256 29 41 -1.65912
12 49 -1.67392 30 35 -1.84892
13 36 1.89519 30 45 1.80586
13 45 1.71460 33 45 -1.88494
14 29 211719 34 43 2.25564
15 23 -2.18503 34 48 2.30665
Notas:

(1) Valores criticos de N(O,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.5.5: Contraste del tercer momento de Hsieh, libra irlandesa (IRL) (1)

1 i Estadistico i 1 j Estadistico i j Estadistico
2 29 -1.92241 14 20 1.78090 27 46 @ 1.64513
5 46 -1.65050 14 28 1.73381 28 38 -1.86663
6 31 -2.03109 15 29§ 192978 28 46 1.74476
6 34 1.66372 19 38 -1.64915 30 42 -1.67440
8 16 1.80037 | 20 37 1.65457 30 50 1.87605
9 25 -2.14954 20 38 1.72478 31 42 -1.74138
10 16 2.58929 20 42 1.80356 34 36 -1.96048
10 29 1.75209 23 42 1.67834 36 47 -1.75184
10 38 -1.88962 25 38 -1.87943 37 50 -2.20888
11 17 -2.12784 25 46 -1.90098 43 46 -1.69692
13 18 1.92087 26 37 -2.02529
Notas: '

(1) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.5.6: Contraste del tercer momento de Hsieh, lira italiana (LIT) (1)

1 j Estadistico 1 j Estadistico
2 42 -1.70361 19 43 1.81164
4 22 -1.85296 20 23 -1.89518
6 19 -2.21551 26 35 -2.06690
6 20 2.17359 29 33 1.88861
7 28 1.75664 30 43 -1.73939
7 29 -2.13350 33 42 -1.98989
9 20 -1.69161 36 43 2.44633
10 27 -1.72471 36 48 -2.29271
15 28 -2.07481
Notas:

(1) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 3.5.7: Contraste del tercer momento de Hsieh, libra esterlina (UKL) (1)

i i Estadistico 1 i Estadistico

28 1.78414 18 45 -1.74919
9 41 -1.86403 19 38 -1.75287
10 38 -1.74381 22 46 1.93376
13 34 1.66103 23 49 -2.02224
14 50 -4.01683 25 46 -1.80282
15 37 -1.71904 26 33 1.65395
16 40 1.78509 30 41 -1.93930
17 26 -1.96339 35 49 -2.04951
18 38 1.64560 36 46 1.82437

Notas:

(1) Valores criticos de N(O,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.5.8a: Contraste del tercer momento de Hsieh, corona danesa (DKR) (1)

1 j Estadistico 1 j Estadistico i 1 Estadistico
1 18 4.31166 4 33 3.78173 7 31 2.63583
2 9 2.12300 4 34 -2.12503 7 32 -2.22854
2 15 -3.16109 4 36 -2.39320 7 35 1.91701
2 16 4.78272 4 42 -1.67038 7 39 2.73595
2 21 -4.98697 4 43 3.42924 7 40 -2.28564
2 22 2.56801 4 45 2.73921 7 45 1.95861
2 24 -2.29088 5 11 -1.84714 7 47 -1.79082
2 28 3.48323 5 15 2.80937 7 48 3.85345
2 29 -3.80713 5 17 -2.10619 7 49 -2.58429
2 31 2.63115 5 18 2.81332 8 13 2.42138
2 34 -2.48351 5 23 -1.66645 8 16 1.97955
2 35 1.78859 5 25 2.09393 8 19 2.34440
2 36 3.58674 5 27 20718 : 8 21 -2.70960
2 37 -4.62471 5 28 -2.03349 8 24 1.80420
2 40 -2.61799 5 29 3.20096 8 25 -1.96616
2 49 -1.81771 5 34 -2.34713 8 28 -6.22938
3 13 -2.48504 5 40 -1.68213 8 29 1.89231
3 15 1.98968 5 41 5.09468 8 30 3.71967
3 20 2.19774 ) 10 -2.23787 8 31 -4.75662
3 23 -2.08411 6 13 -1.77431 8 34 -2.10934
3 24 2.47346 6 16 -1.95317 8 39 -2.95385
3 31 3.99814 6 17 1.67222 8 40 3.03259
3 32 -4.62060 6 21 -3.58038 8 44 -3.67306
3 33 -1.82754 6 22 2.18877 8 47 2.75853
3 34 2.91864 6 30 -5.89833 9 21 3.23049
3 36 -3.16736 6 33 -3.84116 9 22 2.07971
3 39 -2.85802 6 40 2.03900 9 23 -3.01125
3 43 -2.19340 6 41 -3.48935 9 25 -1.99009
4 14 2.97137 6 43 1.65355 9 27 2.15472
4 15 -4.82904 6 44 -2.01192 9 28 2.25789
4 19 -1.93993 6 47 -2.70868 9 30 -2.76772
4 22 2.50578 7 17 -2.28317 | 9 39 2.72025
4 24 -2.84376 7 23 2.07304 9 40 -1.95221
4 26 -2.22593 7 25 1.79321 9 45 2.31715
4 29 1.91576 7 28 6.15143 9 50 2.57173
4 30 -2.07050 7 29 -6.19765 10 14 -1.87197

Notas:
(1) Valores criticos de N(O,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.5.8b: Contraste del tercer momento de Hsieh, corona danesa (DKR) (1)

1 j Estadistico 1 ] Hstadistico 1 i Estadistico
10 17 -2.02037 12 30 2.36497 14 36 3.18849
10 18 1.82141 12 31 2.70102 14 38 -3.73315
10 21 -2.53015 12 33 -5.56415 14 39 -2.69437
10 25 4.27202 12 35 1.74923 14 41 3.06980
10 26 2.08856 12 45 1.65293 14 42 -4.69880
10 27 -4.69937 12 46 -2.82602 14 43 4.01466
10 31 3.19038 12 47 2.38604 14 44 -4.34682
10 32 -3.82461 13 15 2.42361 14 49 1.86604
10 33 5.64572 13 16 -4.18985 15 16 2.10200
10 34 -3.12452 13 17 4.08275 15 17 -4.38146
10 36 -1.79252 13 18 -3.65969 15 18 4.76561
10 37 1.93510 13 22 -1.95491 15 25 -1.77928
10 39 -2.44791 13 23 1.93551 15 29 -1.95367
10 41 3.40915 13 24 -2.85205 15 30 4.45227
11 21 221131 13 25 -1.96448 15 31 1.93304
11 24 -3.45406 13 26 1.90739 15 33 5.29771
11 26 -3.56631 13 27 -2.21577 15 36 -3.41323
11 27 4.30647 13 29 3.53514 15 37 2.00435
11 28 7.16923 13 30 413335 15 45 1.86623
11 30 -2.79190 13 31 -4.07184 15 46 -1.92883
11 31 -2.23024 13 32 -4.98036 15 47 2.53938
11 32 4.31637 13 33 2.23908 15 48 2.19803
11 33 4.00853 13 34 5.94618 15 49 -4.52155
11 34 -2.95313 13 35 -2.09193 16 18 2.81705
11 35 3.29605 13 37 1.65275 16 21 4.65847
11 36 -2.47767 13 38 2.31097 16 22 -2.50696
11 37 510084 13 41 -1.81785 16 23 1.81034
11 38 -3.59889 13 42 3.67495 16 24 -2.95449
11 46 1.92630 13 44 2.13395 16 25 2.25263
11 47 -3.10388 13 45 -2.38589 16 28 -3.48618
12 15 2.47483 13 46 4.20601 16 29 5.68243
12 17 -2.22302 14 16 2.84927 16 31 -1.70396
12 20 1.65002 14 19 491175 16 33 2.30769
12 21 -1.69657 14 20 -2.15740 16 35 2.05537
12 24 3.71329 14 29 -3.72375 16 38 1.67531
12 29 -4.36761 14 33 -2.22206 16 39 1.65547

Notas:

(1) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.5.8¢: Contraste del t

ercer momento de Hsieh, corona danesa (DKR) (1)

1 j Estadistico 1 3 Estadistico 1 j Estadistico
16 44 3.44298 19 25 2.56818 22 38 -1.98940
16 48 -1.79792 19 40 4.92547 22 39 -5.15811
16 50 -1.80814 19 42 -2.62811 22 42 1.83316
17 21 -2.04483 19 43 2.70909 22 43 -3.92906
17 22 -2.50400 19 47 2.15163 22 46 2.79651
17 25 3.36926 20 24 -3.08893 22 47 -4.21597
17 28 4.17989 20 25 2.34852 23 27 -1.86466
17 29 -2.90874 20 26 -1.68274 23 29 -2.78096
17 230 -9.30800 20 28 2.27052 23 33 -2.48088
17 31 3.70681 20 29 5.64878 23 35 1.68334
17 32 1.72206 20 30 -4.75622 23 40 4.38842
17 33 -3.33102 20 42 5.15334 23 41 -2.56337
17 35 -3.96704 20 44 -3.13016 23 42 -3.54185
17 36 -3.41420 20 45 3.02922 23 43 3.41600
17 38 -3.69368 20 47 -1.84322 23 44 2.81045
17 39 3.85775 20 49 221848 24 26 1.74606
17 40 -2.81003 20 50 -1.72242 24 28 2.29961
17 41 -1.66608 21 23 -1.80125 24 29 2.17319
17 42 -2.51151 21 24 2.98386 24 38 2.55488
17 45 1.71204 21 25 2.91949 24 40 -5.84118
17 47 -1.94503 21 27 -3.03321 24 42 2.79107
18 19 -1.89296 21 31 2.83273 24 45 -2.63330
18 21 1.90700 21 32 -1.75137 24 47 2.37354
18 22 -2.53763 21 33 1.85320 24 48 -2.29659
18 25 -2.01937 21 35 -2.66727 24 49 1.69744
18 27 1.64965 21 37 2.00016 25 28 -2.07621
18 31 2.49502 21 39 3.40674 25 30 1.83142
18 32 -4.01088 21 40 -2.58754 25 37 -1.65377
18 33 4.62614 21 41 1.91392 25 39 -3.31724
18 36 1.93536 21 42 -2.88771 25 40 4.36437
18 38 1.74217 21 45 1.70052 25 41 3.42052
18 39 -3.49917 21 48 -3.20602 25 42 2.43054
18 40 -1.69368 21 49 -1.90927 25 43 -3.17911
18 44 -1.66569 22 29 2.35894 25 44 1.77459
18 48 -2.58298 22 30 -2.04928 25 46 2.61109
19 24 -1.79663 22 32 2.43927 25 49 -2.04721
Notas:

(1) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.5.8d: Contraste del tercer momento de Hsieh, corona danesa (DKR) (1)

1 ] Estadistico 1 i Estadistico 1 i Estadistico
26 28 -2.31751 30 44 -2.73767 39 49 -1.90636
26 39 -2.11799 30 45 -2.63475 40 43 1.64883
26 40 5.20999 30 47 4.63227 40 44 -1.75648
26 41 -4.01631 30 48 -3.49094 40 45 -3.15648
26 42 -2.93226 31 39 -2.40943 40 46 2.59833
26 48 -1.94486 31 44 -1.71931 41 45 1.92466
26 49 2.51867 31 45 3.10130 41 46 1.74589
27 30 -1.91333 31 47 -2.48004 41 49 -3.43107
27 32 3.72488 32 36 -1.87009 42 46 -2.23860
27 34 3.19260 32 40 3.47174 42 48 1.80676
27 35 -3.34636 32 41 -3.18061 43 46 2.17291
27 39 2.84645 32 42 -1.82077 43 47 -2.23106
27 40 -2.91764 32 47 2.08670 44 49 1.99656
27 41 -3.00566 32 49 -1.66314 44 50 -1.92384
27 43 3.42475 33 36 -1.91198 45 47 -1.83970
27 45 -1.84237 33 37 3.01249 46 48 -1.84120
27 48 1.84141 33 38 -2.94318
28 33 1.79807 33 39 1.91083
28 35 -1.77227 33 40 -3.37464
28 36 4.03535 33 41 -2.79286
28 38 -2.06403 33 47 -1.86748
28 41 3.38035 33 48 2.49698
28 42 2.42830 35 46 -1.79665
28 44 -4.10060 35 47 1.89721
28 45 3.96537 36 42 1.73518
28 48 -1.78095 36 46 3.27487
28 50 -2.15492 37 40 -3.28012
29 37 -1.98878 37 41 3.53189
29 41 -2.09191 37 47 -2.14541
29 44 3.01496 38 41 -2.61053
29 46 -2.44107 38 42 3.36656
29 48 1.83433 38 47 1.64519
30 39 3.08389 39 41 3.48509
30 40 -4.96704 39 42 -1.99868
30 42 -2.52372 39 44 4.39866
30 43 3.92288 39 48 2.97848

Notas:

(1) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).
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Cuadro 3.5.9: Contraste del tercer momento de Hsieh, peseta espafiola (PTA) (1)
i j Estadistico 1 j Estadistico 1 j Estadistico
2 29 1.72910 16 39 1.65379 26 37 -2.20196
3 21 1.84685 17 27 1.97155 26 42 2.19250
3 25 1.85940 17 33 1.71228 26 47 1.84202
6 25 1.73941 17 38 1.78887 27 49 1.71697
6 32 1.83210 17 41 -1.65922 28 47 2.16468
6 34 2.09280 17 45 1.85447 28 48 2.20978
7 44 2.40424 18 32 -1.79016 29 37 2.27434
8 37 2.28909 18 35 -3.26503 30 41 276997
9 35 -1.66951 18 42 2.63528 30 43 1.99293
10 26 -1.77111 18 43 -2.11738 30 44 1.66623
11 21 -2.12167 18 44 -2.35628 31 50 1.75481
11 23 1.66657 19 30 -1.64857 33 43 -1.98135
11 33 2.54260 20 30 -2.19549 33 47 -1.83035
11 37 3.92626 21 39 1.72394 33 50 -1.85103
12 35 1.77535 21 48 1.68300 34 41 2.44848
12 36 1.67851 21 49 2.23446 35 50 1.72327
12 47 1.87950 23 48 -1.71158 36 43 1.84117
13 27 2.00363 23 50 -2.65357 36 49 2.10739
13 48 1.77688 24 26 -1.98646 36 50 -2.25317
14 25 1.98503 24 34 -2.24714 37 41 -1.65833
14 36 -2.33660 24 40 1.73689 38 44 -2.59451
15 40 -3.19837 24 48 -1.90361 39 43 1.82187
15 50 -2.14552 25 36 -1.78471 48 49 -1.65245
16 28 1.87229 25 44 -1.75290
16 35 -1.81440 25 48 -2.44042
Notas:

(1) Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Como puede observarse en los cuadros 3.5.1 a 3.5.9, el nimero de rechazos de la
hipdtesis nula en el contraste del tercer momento de Hsieh es muy bajo en el franco belga
(BFR), en el escudo portugués (FSC) v en el florin holandés (HFL), (4, 2 v 3 rechazos,
repectivamente). Es ligeramente superior en el franco francés (FF), en la libra idandesa (TRL),
en Ia lira italiana (LIT) y en la libra esterlina (UKL) (28, 32, 17 y 18 rechazos, respectivamente).
Finalmente el nimero de rechazos es considerablemente elevado en la corona danesa (DKR
en la peseta espafiola (PTA) (412 y 73 rechazos, respectivamente).

A Ia vista de los sintomas de no linealidad obtenidos por medio del test BDS, el
contraste del tercer momento parece sugerir que todas las divisas, excepto la peseta (PTA) v
especialmente la corona danesa (DKR), deben ser modelizadas haciendo uso de procesos

estocasticos no lneales en varianza como son los miembros de la familia GARCH.
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Un nuevo contraste de deteccién del caos determinista 169

4.1 Introduccioén

Un problema con el que tropezamos en el capitulo IIT fue que, aunque desde el punto
de vista tedrico, el maximo exponente de Lyapunov de una serie “ruidosa™ debetia ser infinito,
al emplear cualquier algoritmo de estimacién en una serie temporal concreta, dicho exponente

resulta positivo y finito, tanto para los procesos cadticos como para los procesos estocisticos.

En este capitulo proponemos un contraste estadistico, basado en el méximo exponente
de Lyapunov, que tiene, como hipdtesis nula, la presencia de caos determinista en una setie
temporal y, como hipdtesis alternativa, la de un proceso completamente estocistico.

Nuestro nuevo contraste se basa en una propiedad caracteristica de los procesos
cadticos no compartida por los procesos estocasticos, tal como sefiala el teorema de Oseledec
(1968), que asegura el caricter global e independiente de las condiciones de los exponentes de
Lyapunov para un proceso cadtico.

En un sistema dinamico disipativo, la presencia de caos determinista se detecta por la
existencta de un maximo exponente de Tyapunov positivo. T.os exponentes de Lyapunov
miden la mestabilidad intrinseca de las rbitas del sistema y se obtienen como el promedio de
tasas exponenciales de convergencia o divergencia de trayectorias que parten de puntos

proximos dentro del espacio de fases.

Como vimos en el capitulo II, existe una amplia literatura destinada a la estimacién de
los exponentes de Lyapunov para un sistema dinamico reconstruido por medio de una serie
temporal.

El trabajo pionero de Wolf ef 2/ (1985) permitia estimar los exponentes no negativos
para una serie temporal y ha sido ampliamente utiizado en aplicaciones empiricas. Dicho
algoritmo es sensible al nimero de observaciones disponibles y al grado de ruido que se
hubiese introducido en dichas observaciones.

Recientemente, han aparecido diversos trabajos en los que se perfeccionan, de modo
considerable, los algoritmos de estimacién del maximo exponente de Iyapunov, incluso para
pequefias muestras. Entre dichos trabajos destacan los de Dechert y Gengay (1992), Abarbanel
et al. (1991, 1992) y Rosenstein ez 2/ (1993).

La critica habitual al empleo de los exponentes de Lyapunov como método de
deteccion del caos en series temporales es ia falta de una teorfa distribucional que proporcione
el armazén estadistico para realizar contrastes de hipétesis acerca de la no negatividad de

dichos exponentes.
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En este sentido, Gengay (1996) presenta una metodologia destinada a calcular
empiricamente la distribucién de los exponentes de Lyapunov usando una técnica de
simulaciones sucesivas (bootstraping) denominada bootstraping por blogues. Dicha metodologia
proporciona un contraste formal cuya hipStesis nula es si el méaximo exponente de Lyapunov
toma un determinado valor y puede emplearse para contrastar la existencia de caos. Este
contraste es especialmente 1til en aquellos casos en que el maximo exponente de Tyapunov es
poSitivo, pero muy préximo a cero. Diversos ejemplos numéricos muestran el buen
comportamiento del método para muestras pequesias.

FI contraste original de Gengay (1996) fue perfeccionado por Bask y Gencay (1998)
con el fin de transformatrlo en un contraste estadistico unilateral de maximo exponente de
Lyapunov positivo en una serie temportal y, por tanto, de existencia de caos.

Posteriormente, Bask (1998) realiza diversas aplicaciones empiricas de este contraste
con vartas series de tipos de cambio. Mediante dicho contraste se rechaza, en muchos de los

casos, la hiptesis nula de que las series de tipos de cambio no estin generadas por una

dinamica cadtica

En Economia, y particularmente en la literatura financiera, se ha hecho sumamente
popular el empleo de modelos no lineales de la familia ARCH, que ttenen como objetivo
fundamental la modelizacién de 1a heterocedasticidad considerando, en las series de residuos, la

existencia de una varianza variable con el tiempo.

En la literatura econométrica ha surgido, recientemente, un creciente interés por la
distincién entre procesos deterministas no lineales y procesos estocasticos no lineales,

produciéndose numerosas controversias entre los resultados obtenidos.

El objetivo de este capitulo es doble. Por una parte, se quiere poner de manifiesto la
falta de potencia de los contrastes de caos de baja dimensién, via los exponentes de Lyapunov,
frente a procesos estocisticos tanto lineales como no lineales. Por otra parte, se propone un
estadistico para el contraste de la existencia de caos, basado en el comportamiento de los
exponentes de Lyapunov, en funcién del tamafio muestral. Dicho estadistico exhibe una fuerte
potencia frente a procesos estocasticos, en seties de corta longitud, aunque es incapaz de
distinguir entre procesos estocasticos lineales y no lneales. El nuevo contraste estadistico

perfecciona, por tanto, los contrastes propuestos por Gencay (1996) o por Bask y Gencay
(1998).
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Habida cuenta de la poca capacidad del test BDS para distinguir entre procesos no
lineales de origen determinista y estocdstico, proponemos una estrategia que combine el nuevo
contraste que presentamos con el BDS, de forma que sea capar. de contrastar la existencia de

caos de baja dimensién y distinguirla de un proceso estocéstico no lineal.
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4.2 El contraste de caos propuesto por Gengay, mediante

la distribucién del méaximo exponente de Lyapunov

Con el fin de desarrollar un marco estadistico que permitiera el contraste de hipétesis y
que fuera capaz de proporcionar un contraste que tuviese el caos como hipStesis nula, Gengay
(1996) propuso el uso de la técnica de simulaciones sucesivas por bloques (bootstraping por
bloques).

La metodologia de las simulaciones sucesivas (bootstraping) constituye un moderno
método de andlisis estadistico, basado en la stmulacién, que permite realizar inferencia
estadistica sobre datos, sin preocupacién alguna sobre las complicaciones que presentan las
distribuciones de determinados parametros, no normales v, en general, de muy dificil obtencién
de forma analftica.

Para una determinada serie temporal esta metodologia obtiene, de forma empirica, la
distribucién de determinados estadisticos formando un elevado nimero de replicaciones del
proceso estocastico generador de datos, mediante la toma de muestras con reemplazamiento, a
partir de la serte original.

La técnica del booistraping (otiginariamente propuesta por Efron, 1979) y cuyas
aplicaciones fueron ampliamente tratadas afios después por Efron y Tibshirani (1993) ha sido
extendida a sucesiones estacionarias débilmente dependientes de series temporales. Como
sefialan Kiinsch (1989) y Liu y Singh (1992), si Ia setie en cuestién es débilmente dependiente y
estacionaria, entonces la distribucién de los estimadores de interés puede construirse, de forma
consistente, por medio de una metodologia de simulaciones sucesivas por bloques

(bootstraping por bloques).

Consideremos una sucesién {XI,X 2,...,XN} de variables aleatorias estacionarias

débilmente dependientes. Sea {xl »Xp, ...,XN} una serie temporal consistente en una realizacién

del proceso estocistico antetior.

Designemos por

m
B = {xth—l>Xt—-2:'">xt-(m—1)}
un bloque o conjunto de 7 observaciones consecutivas. Para una seric temporal de N

elementos puede formarse un conjunto

=,B%,,,..,B2}

m+i»-”
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de bloques de longitud 7 asociados a dicha serie temporal. Consideremos el mimero 4, parte

N .
entera de — y tomemos una muestra, con reemplazamiento, de £ bloques, que
m

fepresentaremos por
{BY »»BL}
v que constituyen lo que se llama una muestra elegida mediante bootstraping. A partir de dicha

muestra, es posible obtener una estimacién del méximo exponente de Lyapunov X e 5

aplicando alguno de los algoritmos existentes.
Con objeto de estimar la distribucién muestral del méaximo exponente de Lyapunov

M as » tepetitemos el procedimiento anterior obteniendo sucesivas subfamilias de £ bloques
tomadas, con reemplazamiento, a partir de la familia de blogues #-dimensionales
{Bi"sBx},
que pueden generarse con la serie temporal {x1 X5 XNy }
Para cada subfamilia de 4 bloques, obtendremos una nueva estimacién Apge el

méximo exponente de Lyapunov de la serie temporal Repitiendo este proceso un fnamero

suficientemente elevado de veces, obtendremos la distribucién empirica del maximo exponente

de Lyapunov Xm .

Empleando un algoritmo de estimacién del maximo exponente de Lyapunov mediante
redes neuronales, Gencay (1996) formula, en este contexto, un estadistico destinado a
contrastar si el parimetro desconocido, méximo exponente de Lyapunov A, de una
determinada serie temporal, coincide con un determinado valor dado A;. El contraste
formulado por Gengay tiene la siguiente estructura:
Io: A=Ay,
Hi: Ay # My

max

Para realizar el contraste, Gengay encuentra la distribucion empirica del méximo
exponente de Lyapunov A, 7 obtiene sus cuantiles q(Z.S)y qf97.5), al 2.5% y 97.5%
respectivamente, siendo

Prih_. <q25)}=0025y,
Pr{i .. <q(97.5)}=0.975
St A€ [q(2.5), q(97.5)] , se acepta la hiptesis nula.
Sth g [q(2.5), q(97.5)] , se rechaza la hipbtesis nula.

*
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Este contraste es perfeccionado por Bask y Gencay (1998) con el fin de transformarlo
en un contraste de existencia de maximo exponente de Lyapunov positivo, y por tanto caos,
para una serie temporal. T.as hipdtesis nula y alterativa se formulan de la siguiente forma:

Hy: )\,max = O,

Dicho contraste puede resumirse, esquematicamente, en los siguientes pasos:

1) Siguiendo el teorema de Takens, se reconstruye el espacio de fases de la serie temporal
{x i ,Xz,...,XN} con una dimensién de inmersién 7, y se estima el maximo exponente
de Lyapunov A, por algin algoritmo de los existentes.

1) Cada una de las »-historias de la reconstruccién serd considerada como un bloque,
obtentendo asi una sucesién de bloques {B}® > BY } - Se considera una muestra, con

reemplazamiento de £ bloques del espacio de fases reconstruido, siendo £ la parte
entera de ﬁ La subfamilia de bloques {B;”l’,....,Bi}consﬁmye, por tanto, una
m

muestra tomada por beotstraping.
1i1) A partir de dicha subfamilia, se estima ¢l maximo exponente de Lyapunov A, parala
serie temportal, empleando algin tipo de algoritmo de cilculo del maximo exponente

de Lyapunov, calculindose entonces A_,_- A

1v) Se repiten los pasos if) y iif) un gran nimero de veces hasta construir una distribucion
empirica para A_,_ —Xm
V) Se construye un intervalo de confianza unilateral del 97.5%, calculando el valor critico

como A ~q(97.5), de modo que Pr{imx = Roe < q(97.5)}= 0.975, donde
q(97.5), es el cuantil para la distribucién del paso 1v).

Vi) Si £ mee —q(97.5 ) > 0, entonces se rechaza la hipétesis nula.

A modo de prueba, vamos a calcular la distribucién del maximo exponente de
Lyapunov para las series temporales generadas a partir de diversos procesos estocasticos, bien
conocidos en la literatura. Ademis de dos tipos de variables TT1), como son el ruido blanco
gaussiano y el ruido blanco con distribucién uniforme, hemos tomado los modelos
considerados en el articulo de Barnett ¢ 2/ (1997) en la célebre competicidn entre contrastes de
no linealidad y caos publicada en el Jommal of Econometrics. 1.0s procesos estimados son, por

tanto, los siguientes:
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¢ Modelo I: Proceso estocistico, ruido blanco gaussiano, a través de una secuencia de
numeros pseudoaleatorios cuya distribucién es N(0,1).

® Modelo II: Proceso estocastico, ruido blanco uniforme, por medio de una secuencia de
numeros pseudoaleatotios con distribucién U(0,1).

¢ Modelo III: Proceso estocastico lineal, autorregresivo de media mévil ARMA(2,1), dado

por la cxpresion x,,, = 0.8%,,; +0.15%, +8,,, +0.3g,,;,conx; =1 y x, =07,

® Modelo IV: Proceso estocistico no lineal, en varianza, ARCH(1), de la formma

Xt+1 = (1 + O.Sxtz)l/zgt+1 , €on X1 = O .

e Modelo V: Proceso estocistico no lineal, en varianza, GARCH(1,1), x, = Sth:/ z
h, =107 +0.15x2, +0.6h,_, ,con x; =107 yh, =107,

® Modelo VI: Proceso estocastico de media mévil no lineal NLMA), x, = 0.8¢,_8, , +&, .

® Modelo VII: Proceso determinista cadtico, ecuacién logistica, x, = 4x, ,(1-x,,),con

La distribucién del méximo exponente de Lyapunov para los procesos estocisticos
mencionados se recoge en los cuadros 4.2.1 a 4.2.7. En dichos cuadros se muestran los
percentilles (valores criticos) de la distribucién empirica de 500 maximos exponentes de
Lyapunov obtenidos, para diferentes tamafios muestrales, en cada una de las series temporales
generadas por los procesos considerados. Cada uno de los exponentes de Lyapunov ha sido
obtenido mediante un bootstraping por bloques haciendo uso del algoritmo de Rosenstein ef @/,
(1993), que expusimos, brevemente, en el apartado 3.4.1 del capitulo IIl. Los tamafios
muestrales considerados son de 100, 300, 500, 1000, 1500 y 2000 observaciones,

respectivamente.

La caracteristica fundamental que puede observarse en estos cuadros es que, para la
logistica cadtica, la media de la distribucién del maximo exponente de Lyapunov permanece
estable al aumentar el tamafio de la muestra; mientras tanto, en todos los restantes procesos
estocasticos aumenta, sin cesar, con el tamafio de la muestra. En el siguiente apartado haremos

hincapi€ en este punto.
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Ruido blanco gaussiano (1).

Cuadro 4.2.1: Distribucién del méximo exponente de Lyapunov.

Tamafio Percentiles Estadisticos

muestial muestrales

1% 2.5% 5% 95%  97.5%  99% { media std
100 0.4657 0.4899 0.5087 0.7041 0.7207 0.7277 10.6063 0.0582
300 0.7225 0.7307 0.7495 0.8696 0.8818 0.8972 }0.8100 0.0370
500 0.7730  0.7880 0.7975 0.8975 0.9035 0.9085 10.8460 0.0300
1000 0.9302 0.9368 0.9459 1.0194 1.0292 1.0335 {0.9844 0.0226
1500 1.0140  1.0216 1.0257 1.0860 1.0894 1.1000 {1.0570 0.0187
2000 1.0499 1.0570 1.0632 1.1141 1.1194 1.1276 {1.0898 0.0158

Nota: |
(1) Caleulos realizados empleando el algoritmo de Rosenstein e7 2. (1 993).
Cuadro 4.2.2: Distribucién del méximo exponente de Lyapunov.
Rutdo blanco con disttibucién uniforme (1).
Tamafio Percentiles Estadisticos
muestrales

vestral 1%  25% 5% 9% 97.5% 99% | media  std
100 04738 0.4967 0.5190 0.6971 0.7146 0.7278 | 0.6068 0.0543
300 0.8287 0.8368 0.8467 0.9461 0.9552 0.9653 j 0.8961 0.0296
500 0.9694 0.9762 09815 1.0612 1.0679 1.0806 i 1.0229 0.0238
1000 1.0947 11011 1.1038 1.1558 1.1612 1.1643 { 1.1297 0.0155
1500 1.1553 1.1599 1.1643 1.2037 1.2086 1.2157 i 1.1841 0.0126
2000 11977 1.2016 1.2057 1.2410 1.2446 1.2484 | 1.2229 0.0109

Nota:

(1) Célculos realizados empleando el algoritmo de Rosenstein ef 2/ (1993).
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Cuadro 4.2.3: Distribucién del méximo exponente de Lyapunov.
Proceso estocastico ARMA (1).
Tamafio Percentiles Estadisticos
muestrales
puestr 1%  25% 5%  95% 97.5% 9% | media  std
100 0.3815 0.4236 0.4430 0.6847 0.7044 0.7371 :0.5672 0.0729
300 0.5184 0.5355 0.5576 0.7002 0.7120 0.7228 {0.6254 0.0437
500 0.7093 0.7160 0.7234 0.8283 0.8383 0.8435 ;0.7777 0.0311
1000 0.8308 0.8444 0.8497 0.9256 0.9284 0.9360 }0.8879 0.0230
1500 0.8835 0.8929 0.9016 0.9644 0.9700 0.9754 {0.9331 0.0195
2000 0.9355 0.9410 0.9494 1.0062 1.0119 1.0163 10.9792 0.0167
Nota:
(1) Célculos realizados empleando el algoritmo de Rosenstein ef 2/ (1993).
Cuadro 4.2.4: Distribucién del maximo exponente de Lyapunov.
Proceso estocastico ARCH (1).
Tamafio Percentiles Estadisticos
muestral muestrales
1% 2.5% 5% 95%  975% 99% !t media  std
100 0.5230 0.5537 0.5767 0.8146 0.8397 0.8577 ;0.6973 0.0732
300 0.6464 0.6691 0.6884 0.8463 0.8634 0.8916 10.7730 0.0489
500 0.6687 0.6818 0.6993 0.8534 0.8691 0.8777 i0.7784 0.0474
1000 0.8841 0.8994 0.9074 0.9959 1.0073 1.0195 {0.9534 0.0266
1500 0.9517 0.9600 09726 1.0473 1.0536 1.0597 11.0124 0.0229
2000 1.0042 1.0134 1.0200 1.0930 1.0967 1.1054 }1.0595 0.0218
Nota:

(1) Célculos realizados empleando el algoritmo de Rosenstein ez a/ (1993).
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Cuadro 4.2.5: Distribucion del maximo exponente de Lyapunov.

Proceso estocastico GARCH (1).

Tamafio Percentiles Estadisticos
rmuestral muestrales
1% 2.5% 5% 95%  97.5%  99% | media std
100 0.5441 0.5650 0.5801 0.7560 0.7726 0.7866 i0.6711 0.0548
300 0.7166 0.7297 0.7396 0.8649 0.8766 0.8882 10.8023 0.0401
500 0.7131 0.7263 0.7432 0.8830 0.8927 0.9081 10.8154 0.0418
1000 0.9070 09119 0.9223 0.9979 1.0087 1.0169 10.9606 0.0238
1500 0.9952 1.0026 1.0101 1.0760 1.0803 1.0853 {1.0436 0.0197
2000 1.0314 1.0391 1.0446 1.1032 1.1085 1.1156 {1.0753 0.0175
Nota:
(1) Céalculos realizados empleando el algoritmo de Rosenstein ez 2/ (1993).
Cuadro 4.2.6: Distribucién del maximo exponente de Lyapunov.
Proceso estocastico NLMA (1).
Tamafio Percentiles Estadisticos
muestral muestrales
1% 2.5% 5% 95%  97.5%  99% | media std
100 0.4318 0.4632 0.4763 0.7029 0.7201 0.7654 | 0.5915 0.0691
300 0.6229 0.6615 0.6746 0.8194 0.8301 0.8343 i 0.7482 0.0442
500 0.7600 0.7663 0.7793 0.8963 0.9062 0.9272 i 0.8420 0.0352
1000 0.9119 0.9208 0.9274 1.0104 1.0167 1.0263 | 0.9695 0.0249
1500 0.9484 0.9580 0.9640 1.0335 1.0420 1.0509 i 0.9984 0.0216
2000 1.0160 1.0236 1.0295 1.0931 1.0974 1.1053 } 1.0610 0.0184
Nota:

(1) Célculos realizados empleando el algoritmo de Rosenstein ef 2/ (1993).
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Cuadro 4.2.7: Distribucién del maximo exponente de Lyapunov.

Logistica cadtica (1).

Tamafio Percentiles Estadisticos

muestral muestrales
1% 2.5% 5% 95%  97.5%  99% | media  std
100 0.5668 0.5921 0.6072 0.7953 0.8147 0.8327 :0.7018 0.0570
300 0.5874 0.6135 0.6231 0.7332 0.7429 0.7595 [0.6798 0.0343
500 0.6340 0.6426 0.6554 0.7388 0.7526 0.7629 :0.6974 0.0263
1000 0.6584 0.6624 0.6715 0.7259 0.7326 0.7393 {0.6984 0.0168
1500 0.6675 0.6735 0.6790 0.7245 0.7289 0.7341 {0.7015 0.0136
2000 0.6706 0.6766 0.6821 0.7191 0.7216 0.7263 {0.7005 0.0114

Nota:

(1) Calculos realizados empleando el algoritmo de Rosenstein ez aZ (1993).
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4.3 :Maximo exponente de Lyapunov positivo implica caos?

En la teotia de los sistemas dinamicos, un proceso cadtico se caracteriza por un
exponente de Lyapunov positivo, mientras que, en teoria, el ruido blanco tiene un maximo
exponente de Lyapunov mfinito.

Sin embargo, en la prictica, cuando se emplean series temporales de longitud finita,
cualquier algoritmo de estimacion del maximo exponente de Lyapunov atribuira al ruido blanco
un valor finito positivo y moderado de dicho exponente. Por lo tanto, el maximo exponente de
Lyapunov, por si solo, no es capaz de distinguir entre un proceso determinista no hineal cadtico
y un ruido blanco.

Fste problema es especialmente relevante en las series financieras, donde los procesos
estocasticos no lineales, tipo GARCH, suelen postularse como modelos altemativos at

comportamiento cadtico (Hsieh, 1991).

Como se muestra en el cuadro 4.3.1, el algoritmo de Rosenstein ez 2/ (1993), aplicado a
varios procesos estocasticos ampliamente utilizados en la literatura con muestras de tamafios
comprendidos entre 100 y 2000 observaciones, les atribuye un maximo exponente de
Lyapunov similar al valor obtenido para un proceso determinista cadtico como es la ecuacién
logistica de May (1976).

T.os procesos estocasticos considerados son los mismos que en el apartado anterior: un
ruido blanco gaussiano, un ruido blanco con distribucién uniforme, un proceso ARMA(2,1), un
proceso ARCH(1), un proceso GARCH(1,1), un proceso no lineal de media mévil NLMA vy,
finalmente, un proceso determinista cadtico generado por la ecuacidon logistica con el fin de

realizar comparaciones.

En todos los casos, hemos aplicado el algontmo de Rosenstem e 2/ (1993)
considerando una dimensién de inmersidn igual 2 3 y hemos tomado un periodo de divergencia

temporal, admitido entre las 3-historias proximas, igual a 2 unidades de tiempo.
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Cuadro 4.3.1: Maximo exponente de Lyapunov para diferentes tamafios muestrales (1)

Procesos Tamafio muestral
considerados 100 300 500 700 900 1100 1300 1500 1700 1900

Ruido blanco uniforme |  0.7221 0.8620 0.9509 1.0279 1.0797 1.1279 1.1507 1.1794 1.1970 1.2114
Ruido blanco gaussiano | 0.6408 0.7599 0.8727 0.9622 0.9637 0.9958 1.0102 1.0406 1.0481 1.0881
ARMA 0.4712 0.5975 0.7294 0.7992 0.8382 0.8777 0.8999 0.9237 0.9490 0.9743
ARCH 0.6082 0.7330 0.8191 0.8753 0.9189 0.9571 0.9858 1.0098 1.0293 1.0491
GARCH 0.5770 0.7493 0.8498 0.8845 0.9433 0.9804 0.9967 1.0248 1.0507 1.0683
NLMA 0.6108 0.7746 0.8340 0.8755 0.9118 0.9421 0.9696 1.0034 1.028 1.0401
Logistica cadtica 0.7038 0.6798 0.6965 0.7009 0.6957 0.6992 0.6990 0.7015 0.6969 0.6975

Nota:

(1) Calculos tealizados aplicando el algotitmo de Rosenstein ez @/ (1993).
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El cuadro anterior es absolutamente revelador en el sentido de que la existencia de un
maximo exponente de Lyapunov positivo, en la practica, no permite por si mismo inferir la
existencia de caos en una serie temporal.

Se observa que la diferencia fundamental, desde el punto de vista del maximo
exponente de Lyapunov, entre el proceso cadtico y los procesos estocasticos estriba en que
mientras que para la logistica dicho exponente se mantiene pricticamente invariante al
aumentar el tamafio de la muestra, para los procesos genuinamente estocasticos el exponente
crece ininterrumpidamentel.

Ta explicacién a estas diferencias de comportamiento, respecto al crecimiento del
maximo exponente de Lyapunov con el tamafio muestral, entre el caos de baja dimensidn y los
PIOCEsOs estocasticos se examinara, con mayor profundidad, en el sigutente apartado y tiene
que ver con la teoria ergddica de sistemas dinamicos. Como veremos, para series temporales
cadticas, el espacio de fases reconstruido es capaz de garantizar la postbilidad de predicciones a
cotto plazo con errores de tipo uniforme y de caracter estable. Los exponentes de Lyapunov no
son otra cosa que una medida, en escala exponencial, del promedio de los errores predictivos
usando puntos proximos en el espacio de fases. En cambio, cuando se trata de una sere
generada por un proceso estocastico, el espacio de fases reconstruido no proporciona ninguna
posibilidad predictiva. Fl miximo exponente de Iyapunov ira adquiriendo, al aumentar el
mimero de datos de la serie, una variabilidad cada vez mayor y aumentar ilimitadamente.

St contemplasemos el maximo exponente de Lyapunov en el marco de una teoria
distribucional por medio del buststraping por bloques, tal como proponen Bask y Gengay (1998),
mfeririamos estadisticamente que, en todos los casos, el miximo exponente de Lyapunov es
posttivo para todos los procesos estocasticos considerados, detectando, errdneamente, la

existencia de caos en dichos ProCesos estocasticos.

Se impone, por tanto, un nuevo contraste de deteccién del caos, por medio de los
exponentes de Lyapunov, que tenga poder frente a los procesos estocisticos. Con el fin de
desarrollar dicho contraste vamos a considerar, en el siguiente apartado, el comportamiento del
maximo exponente de Lyapunov, frente al tamafio muestral, desde el punto de vista de la teoria

ergddica de los sistemas dinamicos.

1 Este comportamiento resulta similar al conocido proceso de saturacién de la dimensién de
correlacidn en una serie cadtica al aumentar la dimensién de mnmersion, hecho que constituye la
base para el contraste de Grassberger y Procaccia (1 983).
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4.4 Los exponentes de Lyapunov y la teoria ergédica

de los sistemas dinamicos

La teoria ergddica de los sistemas dinamicos constituye una disciplina disefiada con el
fin de estudiar el comportamiento de dichos sistemas desde el punto de vista estadistico.
Gracias a la teorfa ergddica, podemos considerar sdlo el comportamiento a largo plazo, sin
tener ninguna preocupacidn acerca de la posible aparicidn de estados transitorios (véase
Eckmann y Ruelle (1985), para una panoramica).

El resultado mas caracteristico y fundamental de la teotia ergddica establece que, sobre
un sistema dindmico, los promedios espaciales son iguales a los promedios temporales, lo que
implica que la fraccién de tiempo que un sistema dindmico estara situado en una regidn R del

“espacio de fase, sera igual a la fraccion del 4rea que ocupe R con relacidén al irea total del
espacio de fase. Este resultado hace posible la introduccion de distribuciones de probabilidad
que son mnvarantes con la dinamica del sistema, distribuciones que permiten realizar el
promedio de determinadas funciones sobre un atractor. La teoria ergddica, en definitiva, nos
permite elaborar una teoria estadistica de los sistemas dindmicos, capaz de distinguir diferentes
grados de complejidad dinamica.

La posibilidad de obtener, en un sistema dinamico determinista, unos exponentes de
Lyapunov que sean representativos de las divergencias, a corto plazo, de trayectorias que parten
de puntos proximos del espacio de fases, se basa en el teorema ergddico multiplicativo de
Oseledec (1968). Este teorema asegura que dichos exponentes tienen un sentido global,
permitiendo la caracterizacidén de la complejidad de un sistema dinimico de dimensién #,

simplemente por medio de 7z nmimeros reales.

Consideremos un sistema dinamico discreto de dimensién n

Vers = E(74)»

donde
F:IR" > IR"

es una funcidén vectorial diferenciable.

Con el fin de estudiar la estabilidad de las 61bitas del sistema, vamos a considerar cémo
amplifica dicho sistema una pequefia diferencia entre las condiciones iniciales vy, 7, € IR”,

con el paso del tiempo

.~ 7 =F (F0)— F'(7) = DyF(¥0) (70 — Vo)

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



184 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

donde F'(y,) representa las ¢ sucesivas iteracciones del sistema dinamico partiendo de la

condicion inicial ¥4,y DyF(7) representa la matriz jacobiana de la funcién K(y).

Por la regla de la cadena, tendremos que

DyFt(YO):: DyF(?t-—l)'DyF(Yt—z)'""DyF(yO)

En este contexto, los exponentes de Lyapunov se definen de la siguiente forma

(Guckenheimer y Holes, 1990), consideremos la famihia de subespacios

en el espacio tangente 2 F'(y) y los nimeros Ay 22X, =..2 A, suponiendo que se verifican

las siguientes proptedades:
M DyRVY)=Vi

2 dmVY =n+1-]
\/(DyFt)T 'DyFt (70#

T
donde (DyFt) es la transpuesta de la matriz jacobiana DYFt .

3] lim . ln}

t—o0 t

. L
=A; paratodo ¥, € v -y,

En este caso, los nimeros reales A; se llaman exponentes de Lyapunov de F en el

punto 7, €IR". El teorema ergbdico multiplicativo de Oseledec (1968) asegura que, bajo
condiciones muy generales para la funcién F, el limite que figura en la expresion [3] existe y es
independiente del punto inicial 7, que se considere, salvo un conjunto de medida nula.

Por tanto, el teorema ergddico multiplicativo de Oseledec asegura que los exponentes
de Lyapunov son unas constantes que representan globalmente al sistema dinamico en cuestion,
con independencia del punto inicial que se considere y la trayectoria concreta con que se
aproximen.

El teorema ergddico multiplicativo de Oseledec es un resultado que se deriva de la
teoria ergddica de los sistemas dinamicos deterministas y, por tanto, caracteristico,
exclusivamente, de tales sistemas.

Este teorema constituye, en Gltima instancia, la Unica garantia de que los numerosos
algoritmos empleados en el calculo del maximo exponente de Lyapunov, a partir del espacio de
fases reconstruido de una serie temporal, converjan hacia un valor comin, con independencia

de la condicidn inicial elegida.
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Cuando un algoritmo de calculo del maximo exponente de Lyapunov se aplica sobre el
espacio de fases reconstruido de una serie temporal no muestreada sobre la trayectoria de un
sistema dinamico determinista, no hay nada que garantice la convetgencia del algoritmo hacia el
valor verdadero del maximo exponente de Lyapunov, porque, sencillamente, éste no existe. En
tal caso, el algoritmo unicamente es capaz de estumar exponentes de Lyapunov locales, que estan

altamente influidos por las condiciones iniciales que se considere y, naturalmente, por el

tamafic de la muestra.
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4.5 Un nuevo contraste de deteccion del caos determinista

Los cuadros 4.4.1 a 4.4.7 muestran la caracteristica esencial de la distribucidn empirica
del maximo exponente de Lyapunov que, como ya se sefial6, consiste en que su media crece
limitadamente, al aumentar el tamafio de la muestra, en los procesos estocasticos mientras se
mantiene estable para el proceso determinista cadtico.

Asi pues, la estabiidad de la media en la distribucion del maximo exponente de
Tyapunov frente al aumento del tamafio muestral constituye una caractetistica importante a la
hora de diferenciar, a través de exponentes de Lyapunov, entre una serie cadtica de baja
dimension y un proceso estocastico. La explicacidon de este hecho se basa en la teoria ergbdica
de los sistemas deterministas no lneales. Como vimos en el apartado antenior, un sistema
dinamico se dice que posee un comportamiento ergddico cuando, para la mayoria de las
condictones iniciales de las que parte el sistema (todas, excepto un conjunto de medida nula), el
sistema visita cada region del espacio de fases con la misma probabilidad (Guckenheimer y
Holmes, 1990).

La ergodicidad garantiza, en los sistemas cadticos, unos errores de prediccion de
tamafio uniforme y, en definitiva, la convergencia del algoritmo del maximo exponente de

Lyapunov en series con un numero relativamente pequefio de observaciones.

El contraste que proponemos a continuacién esta destinado a examinar si un proceso
es cadtico, utilizando las distribuciones del maximo exponente de Lyapunov para dos tamarios
muestrales diferentes, y comparando las medias de tales distribuciones. Dicho contraste tendra

poder frente a las diversas alternativas estocasticas, tanto lineales como no hineales.

Sea una seste temporal {xl,xz,...,xn,...,xn:,..., Xy } Supongamos que hemos obtenido
la distribucién empirtica del maximo exponente de Lyapunov por medio de la realizacidén de 500
bootstraping por bloques, en dicha serie temporal, para dos tamafios muestrales n y n’. Sean
Apae(0) ¥ A, (n") los exponentes de Lyapunov estimados para ambos tamafios muestrales.

Planteamos el sigusente contraste, para el que la hipétesis nula es la presencia de caos

determinista y la hipétesis alternativa, cualquier forma de proceso estocastico:

Ho: A (n)=2A_,.(n"
Hi o (8) = Ao ()
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Suponiendo que para cada tamafio muestral n y n’ la distribucién del méximo
exponente de Lyapunov tenga una distribucién normal, el anterior contraste se convierte en el
clasico contraste ¢ de comparacién de medias entre dos poblaciones normales, con varianza
desconocida (en el siguiente apartado 4.6 contrastaremos la normalidad de las poblaciones de

miximos exponentes de Lyapunov obtenidas mediante el bootstraping por bloques).

El estadistico que empleamos para contrastar la igualdad de las medias poblacionales es

1a conocida # de Student:

¢ _ Hy —Hy
a+n'-2 — n o
2 2
Z(Xi—}‘tx> +Z(X’i_ux')
i=1 i=1
n+n'-2

Cuando los grados de libertad de la £ de Student son elevados, los valores criticos de su
distribucidn asintética se comportan como los valotes criticos de una distribucién normal
estindar. Como en todos los casos que comparamos, n+n’—2>>50, vamos a considerar

como valores criticos los de la distribucién normal estindar.

Para cada uno de los procesos estudiados, los cuadros 4.5.1 a 4.5.7 presentan los
valores del estadistico # que resultan de contrastar la igualdad de las medias de dos
distribuciones de maximos exponentes de Lyapunov para cada par de tamafios muestrales
considerados. Inspeccionando, por ejemplo, el cuadro 4.5.1, observamos que el estadistico
resultante de comparar los tamafios muestrales 100 y 300 es —4.1733, que rechaza la igualdad de
medias con un nivel de significatividad del 1%. Notese igualmente, que el valor del estadistico
para los tamafios muestrales de 300 y 100 resultaria ser 4.1733. Por consiguiente, en los cuadros
4.5.1 a 45.7 sélo hemos escrito los valores de los estadisticos correspondientes a la parte

superior a la diagonal; la parte inferior sera igual pero cambiada de signo.
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Cuadro 4.5.1: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucidén del maximo exponente
de Lyapunov. Ruido blanco gaussiano (1)

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 -4.1733= -51760=  -85633=  -10.42222 -11.3351=
300 -1.0701 -5.6890=  -8.4202=  -9.8313=
500 -5.21582  -8.4427:  -10.1758
1000 -3.50412  -54162=
1500 -1.8963¢<
2000

Nota:

(1) 2by < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (3%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.5.2: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov. Ruido blanco uniforme (1)

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 -6.6177= -9.9290=  -13.09832 -14.6504» -15.7381=
300 -4.72332 -9.8870- -12.66222 -14.6571=
500 -5.3168= -8.4656= -10.8087=
1000 -3.8453- -6.9475=
1500 -3.2901=
2000

Nota:

(1) 2}bycdenota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.5.3: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente

de Lyapunov. Proceso estocastico ARMA (1)

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 -0.9692 -3.7568= 593412 -6.8582=  -7.7894=
300 -4.0136= -7.51552  -9.0908  -10.6847=
500 -4.0301= 59890  -8.0661=
1000 -2.1243b -4.54402
1500 -2.53900
2000

Nota:

(1) 2Py cdenota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(O,l): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 4.5.4: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov. Proceso estocastico ARCH (1)

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 -1.2153 -1.3132 -4.64722 -5.80452 -6.70262
300 -0.1107 -4.58294 -6.26732 -7.5684
500 -4.5545 -6.28472 -7.6213¢
1000 -2.3743b -4.36472
1500 -2.1094b
2000

Nota:

(1) Py cdenota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.5.5: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov. Proceso estocastico GARCH (1)

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000

100 -2.73182 -2.9605° -6.85092 -9.0464- -9.93312
300 -0.3195 -4.80052 -7.64102 -8.82212
500 -4.27142 -6.9906= -8.11392
1000 -3.79882 -5.48292

1500 -1.7002¢

2000

Nota:

(1) 2>y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.5.6: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov. Proceso estocastico NLMA (1).

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 -2.770332  -4.5700*  -7.28342  -7.9541*  -9.2915
300 -2.3482>  -6.17522 719907  -9.2477»
500 -4.1853=  -5.3593*  -7.8015=
1000 -1.2440 -4.18792
1500 -3.12172
2000

Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (3%); 1.645 (10%).
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Cuadro 4.5.7: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov. Proceso determinista cadtico (1).

Tatnafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 0.4656 0.0976 0.0791 0.0062 0.0301
300 -0.5749 -0.6876 -08291 -0.8081
500 -0.0459 -0.1948 -0.1528
1000 -0.2003 -0.1450
1500 0.0781
2000
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Los cuadros 4.5.1 a 4.5.6 muestran cémo, salvo contadas excepciones, para cualquier
par de los tamafios muestrales considerados, el estadistico £ es superior al valor critico a un
nivel de significatividad del 1%. El nuevo contraste rechaza, por tanto, con amplia generalidad,
la hip6tesis nula de caos determinista de baja dimensién para todos los procesos estocisticos
lineales y no lineales considerados. En el cuadro 4.5.7 se presentan los resultados del estadistico
¢ aplicado a una poblacién de méiximos exponentes de Lyapunov de series generadas por la
ecuacién logistica. En dicho cuadro se observa c6mo no se rechaza la hiptesis nula de caos
para cualquier par de tamafios muestrales.

El nuevo contraste presenta, por tanto, fuerte poder frente a todo tipo de procesos
estocasticos, tanto lineales como no lineales. No obstante, es incapaz de distinguir los procesos
estocasticos lineales de los no lineales. Teniendo en cuenta el escaso poder para distinguir entre
la naturaleza determinista o estocastica de los procesos no lineales, el nuevo contraste puede
considerarse un buen complemento, tanto del BDS como del test de Bask y Gengay (1998), ala
hora de distinguir entre caos de baja dimensién y procesos estocasticos no lineales.

La secuencia de contrastes que cabria realizar para clasificar un proceso seria la
siguiente:

1. En primer lugar, aplicamos el contraste de Bask y Gengay para examinar si el
méximo exponente de Lyapunov es positivo. Si se acepta la hipotesis nula, el
proceso es determinista lineal, no cadtico. Si se acepta la hipétesis alternativa,
aplicaremos nuestro nuevo contraste.

2. En segundo lugar, aplicamos el contraste de estabilidad del maximo exponente de
Lyapunov frente al tamafio muestral. Si se acepta la hipdtesis nula, se trata de un
proceso cadtico de baja dimensidn. Si se acepta la hipétesis alternativa, se trata de
un proceso estocastico y aplicaremos el test BDS.

3. En tercer lugar, aplicaremos el contraste BDS de no linealidad sobre el residuo del
mejor modelo lineal aplicable a la serie. St se acepta la hipdtesis nula, dicho residuo
serd IID y nuestra serie constituird un proceso estocastico lineal. Si se rechaza la
hipétesis alternativa, estaremos en presencia de un proceso estocastico no lineal.

4. Por {iltimo, aplicaremos el contraste del tercer momento de Hsieh sobre la serie en
cuestién para un nimero suficientemente elevado de parejas de retardos. Si se
rechaza la hipdtesis nula para alguna pareja de retardos, habremos detectado
indicios de comportamiento no lineal en media dentro de la serie. Si se acepta la
hipétesis nula, la serie estard generada por un proceso estocastico no lineal en

varianza.

Tal secuencia de contrastes se ilustra en la figura 4.5.1.
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Grafico 4.5.1: Secuencia de contrastes para clasificar un proceso.
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4.6 Normalidad de las poblaciones de miximos exponentes

de Lyapunov

Con el fin aplicar nuestro contraste estadistico de estabilidad del maximo exponente de
Lyapunov ante el incremento del tamafio muestral, es necesario que ambas poblaciones de
maximos exponentes de T.yapunov sean normales. Por ello, hemos examinado la normalidad de
las distribuciones empiricas del maximo exponente de Lyapunov por medio del contraste de
Bera y Jarque (1981). '

Fl contraste de Bera y Jarque (1981) es un contraste de normalidad de los residuos de

un modelo autorregresivo, que suele emplearse, igualmente, en los contrastes de normalidad de

una serie temporal.

Consideremos el estadistico

N-tf , 1 a2
p (S +Z(K 3))

donde S representa el sesgo, K la curtosis, N el tamafio muestral y r el nimero de pardmetros

del modelo autorregresivo cuyo residuo se pretende analizar (nosotros hemos considerado
r=0).

Bajo la hipdtesis nula de normalidad, dicho estadistico se distribuye como una ji-
cuadrado con dos grados de libertad (%3).

En los cuadros 4.6.1 2 4.6.7, presentamos la simettia, la curtosis y el estadistico de Bera
y Jarque de las distribuciones de miximos exponentes de Lyapunov para los seis procesos

estocasticos que estamos analizando, junto con la logistica cadtica.
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Cuadro 4.6.1: Contraste de normalidad del miximo exponente de Lyapunov.
Ruido blanco gaussiano.

Tamafio muestral Stmetria Curtosis Estadistico Bera-Jarque (1)
100 -0.1285 3.1468 1.8179
300 -0.0865 3.1330 0.9881
500 -0.0139 3.0386 0.0470
1000 -0.0713 2.9951 0.4221
1500 -0.0182 2.6748 22217
2000 -0.1021 2.9635 0.8924
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de xg,\,: 9.21 (1%); 5.99 (5%); 4.61 (10%).

Cuadro 4.6.2: Contraste de normalidad del maximo exponente de Lyapunov.
Ruido blanco uniforme.

Tamafio muestral Stmettia Curtosis Estadistico Bera-Jarque (1)
100 -0.0305 2.8961 0.3011
300 0.0335 2.7757 1.1370
500 0.0275 3.0915 0.2365
1000 0.1352 2.8626 1.9095
1500 0.1087 2.9752 0.9937
2000 0.0506 3.0095 0.2140
Nota:

(1) 2>y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes criticos de x5 .1 9.21 (1%); 5.99 (5%); 4.61 (10%).

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003

Cuadro 4.6.3: Contraste de normalidad del maximo exponente de Lyapunov.

Proceso ARMA.
Tamafio muestral Simetria Curtosis Estadistico Bera-Jarque (1)
100 0.0115 3.2131 0.9534
300 0.0217 3.0315 0.0596
500 -0.0120 2.7434 1.3784
1600 -0.0686 2.8221 1.0477
1500 -0.0978 2.6993 2.6701
2000 -0.1956 3.0141 3.1797

Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% vy 10%, respectivamente.
Valores criticos de X;v: 9.21 (1%); 5.99 (5%); 4.61 (10%)).
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Cuadro 4.6.4: Contraste de normalidad del maximo exponente de Lyapunov.

Proceso ARCH.
Tamafio muestral Simetria Curtosis Estadistico Bera-Jarque (1)
100 0.0669 3.0859 0.5243
300 -0.1734 3.2573 3.8687
500 -0.1162 2.5540 5.248]¢
1000 -0.0566 3.4045 3.6605
1500 -0.2904 3.0193 7.0066>
2000 -0.2093 2.8865 3.9028

Nota:
(1) 2Py denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de %2, : 921 (1%); 5.99 (5%); 4.61 (10%).

Cuadro 4.6.5: Contraste de normalidad del maximo exponente de Lyapunov.

Proceso GARCH.
Tamafio muestral Simetria Curtosis Estadistico Bera-Jarque (1)
100 -0.1141 2.7043 2.8957
300 0.0838 2.6164 3.6369
500 -0.1149 2.9667 1.1180
1000 0.0415 2.8186 0.8253
1500 -0.0606 2.9031 0.4990
2000 -0.0888 3.4510 4.8751¢

Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% v 10%, respectivamente.
Valores crfticos de %3 ,,: 9.21 (1%); 5.99 (5%); 4.61 (10%).

Cuadro 4.6.6: Contraste de normalidad del méximo exponente de Lyapunov.

Proceso NLMA.
Tamafio muestral Simetria Curtosts Estadistico Bera-Jarque (1)
100 0.0188 2.9931 0.0304
300 0.2097 3.0459 3.6944
500 -0.0836 2.8961 0.8042
1000 -0.0438 2.8472 0.6442
1500 0.1073 3.1300 1.3069
2000 0.0673 3.0675 0.4706

Nota:
(1) 2Py ©denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes ctiticos de X3, 9.21 (1%); 5.99 (5%); 4.61 (10%).
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Cuadro 4.6.7: Contraste de nor.zlidad del maximo exponente de Lyapunov.
Proceso determinista cadtico.

Tamafio muestral Stmetria Curtosis Estadistico Bera-Jarque (1)
100 0.0282 2.7802 1.0683
300 -0.0463 2.9947 0.1784
500 0.0589 2.9934 0.2884
1000 0.0788 3.2523 1.8355
1500 0.0251 3.0637 0.1366
2000 -0.1916 3.1632 3.6000
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, tespectivamente.
Valores criticos de Xg,vi 9.21 (1%); 5.99 (5%); 4.61 (10%).
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Los cuadros anteriores muestran que, en practicamente todos los casos, el estadistico
de Bera y Jarque no rechaza la hiptesis nula de nomalidad en la distribucion del maximo
exponente de Tyapunov en todos los procesos estocasticos v para todos los tamafios

muestrales.

No obstante, desde el punto de vista tedrico, parece plaustble que la utilizacién del
bootstraping por bloques para determinar el maximo exponente de Lyapunov conduce, via €l

teorema central del limite, 2 una distribucion normal de dicho exponente.
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4.7 Aplicacién a los tipos de cambio

En este apartado, hemos aplicado el nuevo contraste de estabilidad del maximo
exponente de Lyapunov a las nueve series de tipos de cambio del Sistema Monetario Europeo

analizadas a lo largo de la Tesis Doctoral y previamente descritas en el capitulo TTT.

La metodologia que empleada para analizar cada una de las series ha sido la de obtener
un conjunto aleatorio de submuestras encajadas, cada una de las cuales tiene como longitud Ia
parte entera de la mitad de la muestra anterior. Partiendo de cada una de las series cambiarias,
cuya longitud es de 4156 observaciones, consideramos una primera submuestra de longitud

4156/2=2078, formada por todas las observaciones comprendidas entre la x; v la X 5077 ,

donde 7 es un ndmero entero elegido aleatoriamente entre 1 y 2078.

Repitiendo reiteradamente este proceso, obtendremos un conjunto de sucesivas
submuestras, formadas por observaciones consecutivas de longitud 4156, 2078, 1039, 518, 258
y 129, cada una de las cuales se encuentra contenida en la anterior, y que presentan la

caracteristica de que la primera de sus observaciones se ha elegido de forma aleatoria.

En los cuadros 4.7.1 a 4.7.9 se presentan los resultados de aplicar el nuevo contraste de
estabilidad del maximo exponente de Lyapunov para un conjunto de submuestras de longitudes
4156, 2078, 1039, 518, 258 v 129, para cada una de las nueve divisas analizadas.

Se observa que en todas las ocasiones, a excepcién de la peseta espafiola (PTA) y la
corona danesa (DKR), nuestro contraste rechaza la hipotesis nula de caos determinista de baja
dimensidn. Precisamente, es en éstas monedas donde se produce un alto nimero de rechazos
de la hipétesis nula en el test del tercer momento de Hsieh, segin vimos en el apartado 3.5 del
capituio IIL

Fn ambas divisas, si bien se rechaza la hipdtesis de caos en la muestra completa, se
observa la aceptacién de dicha hipdtesis dentro de la segunda submuestra y todas las
posteriores que proporciona nuuestro sistema aleatorio de submuestras encajadas.

Este resultado, para el caso de la peseta espatiola (PTA), estd en consonancia con el de
Bajo e al (19922) donde se muestra la evidencia de caos para el tipo de cambio peseta

espafiola/ddlar estadounidense.
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Cuadro 4.7.1: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov, franco belga (BFR)(1)

Tamafio muestral 4156 2078 1039 518 258 129
4156 -0.5570 1.5010 4.43232 7.75942 7.12572
2078 2.68322 6.11642 9.49252 8.1830-
1039 3.87552 7.7463 6.8201=
518 4.3423= 4.1334~
258 0.8226
129
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.7.2: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov, corona danesa (DKR)(1)

Tamafio muestral 4156 2078 1039 518 258 129
4156 0.9394 2.6813= 1.5323 2.9293a 4.07362
2078 1.4089 0.5856 0.8859 1.4637
1039 -0.1438 -0.9422 -0.4274
518 -0.4165 -0.0938
258 1.0567
129
Nota:

(1) 2Py <denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.7.3: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov, escudo portugués (ESC)(1)

Tamafio muestral | 4156 2078 1039 518 258 129
4156 3.08352 51927: 624442  7.26502 6.0778¢
2078 1.5166 2.73967 3.95912 4.1040e
1039 1.4358 2.83352 3.3227
518 1.4281 2.4129
258 1.4188
129

Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 4.7.4: Contraste de igualdad entre las medias de la distbucién del maximo exponente
de Lyapunov, franco francés (FF(1)

Tamafio muestral 4156 2078 1039 .18 258 129
4156 1.0849 2.3223b 0.9256 1.7096¢ 2.4525b
2078 0.5988 1.7705¢ 3.33782 1.7414¢
1039 1.2281 2.9032- 1.5792
518 1.8186¢ 1.1625
258 0.3261
129

Nota:
(1) =y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%6); 1.960 (5%6); 1.645 (10%).

Cuadro 4.7.5: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov, florin holandés (HFL)(1)

Tamafio muestral 4156 2078 1039 518 258 129
4156 1.0950 2.4742= -0.6908 2.66822 -1.7944¢
2078 1.3383 -0.6348 4.80702 2.0006°
1039 1.6414 3.4431» 1.0422
518 4.57162 2.2139
258 -1.7034¢
129

Nota:

(1) 2y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% v 10%, respectivamente,
Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.7.6: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del méaximo exponente
de Lyapunov, libra irlandesa (IRL)(1)

Tamafio muestral 4156 2078 1039 518 258 129
4156 1.7553¢ 1.0552 2.4806b 1.6374 0.8872
2078 -0.1105 2.2549% 3.60962 1.9890¢
1039 2.8433a 4.3288 2.0380>
518 1.6751¢ 1.4109
258 0.9738
129
Nota:

(1) =Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valotes criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Cuadro 4.7.7: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov, lira ttaliana (LIT)(1)

Tamafio muestral 4156 2078 1039 518 258 129
4156 5.0164= 3.78042 1.1806 1.6625¢ 1.1595
2078 -1.2014 3.3492a 5.32252 2.47242
1039 2.3036= 4.1603= 1.0452
518 24234 6.44132
258 1.4887
129

Nota:

(1) 2}y ¢ denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes criticos de N{0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%)..

Cuadro 4.7.8: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov, peseta espafiola (PTA)(1)

Tamafio muestral 4156 2078 1039 518 258 129
4156 ‘ -3.38522 -4.03212  -2.80672 -0.9041 -0.2243
2078 -0.1463 -0.1236 1.2095 1.3442
1039 -0.0068 1.3678 1.4602
518 1.1980 1.3457
258 0.3612
129

Nota:

(1) 2>y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.7.9: Contraste de igualdad entre las medias de la distribucién del maximo exponente
de Lyapunov, libra esterlina (UKL)(1)

Tamafio muestral 4156 2078 1039 518 258 129
4156 5.3163= 6.41142 8.8436= 8.5464a 9.6119=
2078 1.7651¢ 4.20682 5.19902 6.98502
1039 2.2843b 3.68712 5.7328=
518 1.8338¢ 4.1931=
258 2.4146b
129

Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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4.8 El nuevo contraste de estabilidad del maximo exponente

de Lyapunov ante procesos estocisticos no lineales en media

En el apartado anterior, el nuevo contraste de estabilidad del maximo exponente de
Lyapunov frente al aumento de la muestra, ha rechazado Ia hip6tesis nula de caos determinista
de baja dimensién en ocho de las nueve series de tipos de cambio del Sistema Monetario
Europeo examinadas.

No obstante, cabria atribuir los indicios de predecibilidad que muestran muchas de las
sertes financieras en general, y los tipos de cambio en particular tal como vimos en el capitulo
III de esta Tests, a la existencia de un proceso estocdstico #o lineal en media.

Por un proceso estocéstico no lineal en media entendemos un proceso de la forma

X, = (%X JHE,
stendo €, una variable aleatoria N(O,cz) independiente de la sede x, y donde la funcién

(%t ¥y

es no lineal en sus diferentes argumentos.

En este apartado pretendemos encontrar la potencia, ante al aumento de la muestra, del
nuevo contraste de estabilidad del médximo exponente de Lyapunov, frente a los procesos
estocasticos no lineales en media

Para ello, hemos aplicado el nuevo contraste 2 un conjunto de cinco series temporales
de longitud 100, 300, 500, 1000, 1500 y 2000, generadas a partir de una ecuacibén logistica con
parametro 4, ala que hemos afiadido sucesivos niveles de ruido blanco. Es decir,

X, =4%,_(I-x_)+€,
donde €, es ruido blanco N(0,6), y la desviacion tipica 6 toma los valores 1/10, 1/25, 1/50,
1/100, 1/200 y 1/300.

En los cuadros 4.8.1 2 4.8.6 se ofrecen los resultados de aplicar el nuevo contraste de
estabilidad del miximo exponente de Lyapunov a diversas realizaciones de este proceso

estocastico para series de diferentes longitudes y niveles de ruido.
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Cuadro 4.8.1: Contraste de igualdad de medias. Logistica con tuido blanco N(0,1/300) )

Tamafio muestral

100 300 500 1000 1500 2000
100 0.48622 0.27247  -1.04697  -1.61550 -2.66142:
300 -0.31278  -2.12833>  -3.01496* -4.588952
500 -1.97534>  -2.96430:  -4.74487=
1000 -0.88485  -2.684232
1500 -1.96970b
2000

Nota:

(1) 2>y ©denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.8.2: Contraste de igualdad de medias. Logistica con ruido blanco N(0,1/ 200) (1)

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 -0.32551  -1.03080  -2.14731> -4.054402 -4.915852
300 -0.84459 227617 -4.75605*  -5.949452
500 -1.44105  -4.15466*  -5.474102
1000 -3.386242  -5.1234%
1500 -1.56225
2000

Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).

Cuadro 4.8.3: Contraste de igualdad de medias. Logistica con ruido blanco N(0,1/ 100) (1)

Tamafio muestral

100 300 500 1000 1500 2000
100 -0.49741  -1.69538<  -4.27630° -5.30402: -6.27043¢
300 -1.33990  -4.425042  -5.728052  -6.946322
500 -4.05828>  -5.97285=  -7.80884
1000 -1.57013  -3.337832
1500 -2.01271>
2000

Nota:

(1) 2Py < denotalos niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).
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Cuadro 4.8.4: Contraste de igualdad de medias. Logistica con ruido blanco N(0,1/50) (1)

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 -2.509362  -3.439712  -4.39588: -5.644742 -7.014052
300 -1.10125  -2.37348> -4.208732  -6.27564¢
500 -1.36703  -3.495982  -5.96378:
1000 -2.39716>  -5.33820
1500 -3.349382
2000

Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N{(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.8.5: Contraste de igualdad de medias. Logistica con ruido blanco N(0,1/25) (1)

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 -3.37310%  -5.736602  -6.959382  -8.49362: -9.555272
300 -2.76308*  -4.243752  -6.315992  -7.786642
500 -1.40009  -3.76901=  -5.506572
1000 -2.83877+  -5.00954-
1500 -2.26881b
2000

Nota:

1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% v 10%, respectivamente.
¥y y P

Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

Cuadro 4.8.6: Contraste de igualdad de medias. Logistica con ruido blanco N(0,1/10) (1)

Tamafio muestral 100 300 500 1000 1500 2000
100 -1.20446  -2.04406> -5.277452  -6.139792  -7.860892
300 -1.08126  -5.83563= -7.22415:  -9.91640=
500 -5.423142  -7.10105¢  -10.3609°
1000 -1.81274<  -5.939972
1500 -4.496092
2000

Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% v 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1); 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Un nuevo contraste de deteccion del caos determinista 205

A partir de los resultados recogidos en estos cuadros, observamos que, incluso pata
niveles muy bajos de la perturbacion aleatoria como por ejemplo 1/300, el nuevo contraste
rechaza en numerosas ocastones la hipétests nula de estabilidad del méaximo exponente de
Lyapunov, es decir, rechaza la presencia de caos de baja dimensién en la logistica perturbada.

A medida que aumentamos el nivel de ruido, los rechazos de la hipdtesis nula se
generalizan. Cuando se llega a una desviacién tipica de 1/10, la hipdtesis nula de caos se
rechaza ya en casi todos los casos.

Por lo tanto, el nuevo contraste de estabilidad del méximo exponente de Lyapunov es
incapaz de detectar el caos de baja dimensién si éste viene enmascarado por el ruido, aunque

dicho ruido sea de muy baja intensidad.
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4.9 Conclusiones

En este capitulo se ha pretendido poner de manifiesto la falta de potencia de los
contrastes existentes de caos, a través de los exponentes de Lyapunov, para desechar
alternativas ruidosas. Surgié, asi, la necesidad de elaborar nuevos contrastes sobre la existencia
de caos de baja dimension, particularmente aplicables en el caso de series financieras y de tipos

de cambio.

Basandonos en la teoria ergédica de los sistemas dinimicos, y empleando un
procedimiento de bootstraping por bloques, hemos propuesto un nuevo contraste de deteccién
del caos en el marco de la teoria de los contrastes de hipdtesis estadisticas. Nuestro contraste
tiene como hipdtesis nula la de caos determinista y exhibe una fuerte potencia frente a procesos
estocasticos en series de pequefia longitud, perfeccionando, por tanto, los contrastes de Gengay
(1996) y de Bask y Gencay (1998).

No obstante, este nuevo test es incapaz de distinguir procesos estocasticos lineales y
no lineales. Habida cuenta de la gran capacidad del test BDS para distinguir entre procesos
lineales y no lineales, pero conociendo su escasa capacidad para distinguir entre los procesos no
lineales de origen determinista y estocistico, proponemos una estrategia comnsistente en
combinar el nuevo contraste que presentamos con el BDS, de forma que sea capaz de

contrastar la existencia de caos, de baja dimensién, y distinguirla de un Proceso estocastico no

lineal.

Al aplicar dicho contraste a las series cambiarias del SME, hemos detectado evidencia
de caos determinista de baja dimensién, en tan sélo dos series de tipos de cambio, la peseta
espafiola (PTA) y la corona danesa (DKR). No obstante, numerosas simulaciones realizadas
sobre procesos cadticos contaminados con ruido aditivo sefialan que el nuevo contraste puede
mcurrir en una considerable cantidad de errores del tipo I, rechazando la hipétesis nula de caos
de baja dimensién en una proporcién muy superior al nivel de significatividad. Fn vista de ello,
el nuevo contraste puede rechazar, erréneamente, en las series de tipos de cambio, la evidencia

de caos si este viene contaminado por ruido blanco aditivo, aungue sea de baja intensidad.
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4.10 Apéndice

En este apartado mostramos los contrastes BDS, realizados sobre los siete procesos
estocasticos de prueba, a los hemos calculado el miximo exponente de Lyapunov pata
diferentes tamafios muestrales. Hemos realizado el test BDS para diferentes valores de los dos
parametros esenciales de dicho contraste, la dimensién de inmersién y radio de proximidad
entre las m-historias. Siguiendo a Brock ef 4/ (1992), hemos considerado una dimensién de
inmersion entre 2 y 8 y un radio de proximidad entre 0.5 y 2 veces la desviacion tipica de la
serie original.

En los cuadros que se muestran a continuacién, se observa cémo el BDS rechaza la
hip6tesis nula de IID en la logistica cadtica, los- procesos estocasticos no lineales ARCH y
GARCH, el proceso estocastico no lineal NLMA y el proceso estocastico lineal ARMA. En
cambio, acepta la hiptesis nula en el ruido blanco gaussiano. La hipétesis nula es igualmente
aceptada con generalidad en e! ruido blanco uniforme cuando el tamafio muestral es pequefio; a
partir de tamafios muestrales supetiores a las 1000 observaciones, la hipétesis nula comienza a

rechazarse en algunos casos por el caricter psendoaleatorio que tienen estas observaciones.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003




208 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

CONTRASTE BDS SOBRE UN RUIDO BLANCO GAUSSIANO

Ruido blanco gaussiano. Tamafio muestral n=100 (1)

e=0.50 e=0.75¢ £=0 £=1.25¢ e=15c e=20
m=2 -0.11231 1.55480 1.18010 1.00680 1.12730 1.00540
m=3 -1.73100p 1.10430 0.77027 0.75790 0.82114 0.81963
m=4 -2.586102 -0.03951 0.24464 0.36633 0.47778 0.34781
m=5 -3.993902 -1.36020 -0.02115 0.08443 0.35148 0.20498
m=6 -1.60630 -1.72970¢ -0.01906 -0.14027 0.40068 0.42026
m=7 -3.06250~ -1.70870¢ 0.25194 -0.51369 0.48139 0.47029
m=8 -2.350600 -3.25760= 0.03803 -1.03300 0.54204 0.55438
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Ruido blanco gaussiano. Tamafio muestral n=300 (1)
£=0.50 €=0.756 €=C e=125c g=1.50 £=2C
m=2 -1.54650 -0.95295 -0.79742 -1.08780 -0.93418 -0.85576
m=3 -1.43710 -1.30830 -1.04460 -1.12910 -0.87969 -0.82334
m=4 -2.22250p -1.42760 -1.15790 -1.10200 -0.89108 -0.97126
m=5 -0.95537 -1.54570 -1.18130 -1.09800 -0.98700 -1.20120
m=6 016979  -1.40790  -1.19830  -1.02990  -1.03950  -1.25000
m=7 -2.348200 -2.203200 -1.29740 -0.80788 -1.01870 -1.19790
m=8§ -4.50880= -2.22870b -1.48850 -0.65901 -0.96868 -1.15090
Nota:

(1) 2>y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Ruido blanco gaussiano. Tamafio muestral n=500 (1)
£=0.50¢ £=0.75¢ £=0 e=1.25¢6 e=1.5¢ e=20
m=2 1.60220 0.94868 0.89200 0.70160 0.61013 0.32411
m=3 3.258802 2.19820v 2.34020b 2.10590p 1.84980¢ 1.53720
m=4 4.423602 2.757802 3.02920a 2.39660> 2.047502 1.73790¢
m=5 4.372302 2.74830° 3.026502 2.25190p 1.97210b 1.79950¢
m=6 3.982902 2.967607 3.306502 2.326000 2.05100b 1.95340¢
m=7 4.219702 2.46890b 3.641802 2.41030b 2.13520p 2.09180>
m=8 2.718102 2.493600 4.219102 2.630302 2.25790b 2.22950b
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticas de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Ruido blanco gaussiano. Tamafio muestral n=1000 (1)
£=0.5¢ £=0.75¢ £=C £=1.25¢ ¢=1.5¢ £=20
m=2 -0.26936 -0.41666 -0.47666 -0.28177 -0.35497 -0.21209
m=3 -0.10322 -0.32402 -0.39090 -0.23186 -0.33416 -0.31866
m=4 -0.33291 -0.78201 -0.61219 -0.58964 -0.70619 -0.62692
m=5 0.13269 -0.56363 -0.29343 -0.38750 -0.56491 -0.47602
m=6 -0.07296 -0.33687 -0.10594 -0.30782 -0.43154 -0.29173
m=7 0.30894 -0.49755 -0.22776 -0.35531 -0.42270 -0.28277
m=8§ 0.09611 -0.66831 -0.22814 -0.24451 -0.32388 -0.14699
Nota:

1} 2byc denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
¥ on y P

Valores criticos de N{(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Ruido blanco gaussiano. Tamafio muestral n=1500 (1)

e=0.5¢ £=0.756 £=c £=1.25¢ e=1.5c e=20
m=2 0.95428 0.78910 0.82980 0.83300 0.88213 0.98352
m=3 1.20380 0.56349 0.43699 0.64606 0.68352 0.85213
m=4 1.22460 0.36787 0.20821 0.48319 0.54734 0.72256
m=5 0.40022 -0.16396 -0.08095 0.24879 0.37013 0.49119
m=6 -0.26339 -0.60776 -0.22230 0.08481 0.27615 0.35320
m=7 -0.29389 -0.50580 -0.25999 0.05688 0.27642 0.32391
m=8 -0.66895 -0.41770 -0.11474 0.11659 0.36618 0.37385
Nota:
(1) 2>y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{(0,1): 2.576 {1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Ruido blanco gaussiano. Tamafio muestral n=2000 (1)
£=0.5¢ £=0.75¢ £=C e=1.25¢ g=1.5¢ £=20
m=2 118310 -0.75492  -0.81973 081717  -0.89682  -1.04540
m=3 -1.37800 -1.03680 -0.77278 -0.79374 -0.85871 -0.70147
m=4 0.82756  -0.74863 043203  -0.36912  -0.36820  -0.20811
m=5 -0.19251 -0.11541 0.16333 0.16977 0.20549 0.37955
m=6 -0.48291 0.42348 0.57121 0.45006 0.50709 0.64598
m=7 -1.31710 0.56802 0.69230 0.61631 0.70942 0.86199
m=8 -2.72620= 0.27960 0.71036 0.57863 0.75710 0.91310
Nota:

(1) 2}y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%);

1.960 (5%); 1.645 (10%).
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CONTRASTE BDS SOBRE UN RUIDO BLANCO UNIFORME

Ruido blanco uniforme. Tamafio muestral n=100 (1)

€=0.5¢c €=0.75¢ £=0 €=1.25¢c e=1.5c €=20
m=2 3.778202 -1.90250¢ 1.67080¢ 2.04830p 0.51204 0.03221
m=3 1.46300 -7.810702 -1.36360 0.94670 -0.22980 -0.99676
m=4 2.22190b -7.900002 -1.49730 0.96254 -0.13716 -1.10660
m=5 12.988002 -9.376002 -2.92820~ 0.53009 -0.16916 -1.28160
m=6 22758000  -13.249002  -4.253202 -0.02793 -0.54642 -1.64400
m=7 43.708002 -9.653502 -4.213202 0.11282 -0.76275 -1.70850¢
m=38 73.29600¢  -5.986002 -0.90759 0.59572 -1.24440 -1.70870¢
Nota:
(1) &by < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Ruido blanco uniforme. Tamafio muestral n=300 (1)
€=0.5c £€=0.75¢ £=C €=1.25c e=1.5c €=20
m=2 404030 -0.44558  -1.60960  -1.40080  -1.90690c  -1.76580c
m=3 2343900  0.12441 2361206 2151206  -2.43070>  -2.13820b
m=4 6127700 026462  -2.24840b  -1.91360c  -2.23180>  -2.15620P
m=5 24.09500:  -0.58640  -2.19610>  -1.35530  -1.87290¢  -1.92390c
m=6 42.83600:  -0.05996  -2.31180>  -1.22350  -1.85900¢  -1.92980¢
m=7 81.02800:  2.60850b  -1.41560  -0.92726  -1.81030c  -1.74610¢
m=8 16141000  5.84100:  -0.72656  -0.89364  -1.85220c  -1.67060¢
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Ruido blanco uniforme. Tamafio muestral n=500 (1)

£=0.56 €=0.75¢ £=C £=1.25¢ €=1.5¢c £=20
m=2 -1.31870 -0.38037 -1.59560 -0.37723 0.10364 -0.18514
m=3 1.27200 -0.17863 -1.07960 0.42143 0.63730 0.37065
m=4 1.33950 -0.50637 -1.48840 0.15804 0.34015 0.24608
m=5 -1.9223(¢ 0.12655 -1.23870 0.26708 0.37514 0.42098
m=6 0.53151 -0.35670 -1.21380 -0.03540 0.16201 (0.24020
m=7 -4.104502 2.521600 -0.17842 -0.12510 -0.03520 -0.00142
m=8 -2.841702 3.25480= -0.38940 -0.22362 -0.02026 -0.07511
Nota:
(1) 2by < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valozes criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Ruido blanco uniforme. Tamafio muestral n=1000 ¢y
e=0.5¢ £=0.75¢ €=¢ £€=1.25¢c €=1.5¢c €=20
m=2 -2.40160= -1.75860¢ -1.81110¢ -1.65880¢ -1.88470¢ -1.76650¢
m=3 2.12910b -0.06756 -1.53750 -1.68420¢ -1.83250¢< -1.68300¢
m=4 4110102 0.38262 -0.81064 -1.35280 -1.55250 -1.31760
m=5 8.072002 1.85330¢ -0.40642 -1.43350 -1.44430 -1.19510
m=6 13.435002 -0.06571 -0.75789 -1.46620 -1.34370 -1.14910
m=7 23.383002 -2.828202 -0.74516 -1.32340 -1.14710 -1.07950
m=8 48.513002 -5.160802 -1.74380¢ -1.46600 -1.06240 -1.06320
Nota:

(1) 2>y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Ruido blanco uniforme. Tamafio muestral n=1500 (1)
€=0.56 £=0.75¢ £=0C £=125¢ e=1.5¢ £=2¢
m=2 0.15599 0.37451 -0.14579 -0.82067 -1.05080 -0.60479
m=3 0.42121 0.55950 -0.44481 -1.49470 -1.62730 -1.31810
m=4 3.436902 0.96743 -0.49095 -1.59600 -1.53710 -1.43360
m=5 5.863202 0.92565 -0.56976 -1.56290 -1.34660 -1.41720
m=6 9.907502 1.71730¢ -0.77123 -1.54810 -1.19150 -1.35370
m=7 19.499002 1.90230¢ -0.98607 -1.50480 -1.12130 -1.36520
m=8 30.963002 0.01166 -1.57650 -1.50960 -1.15250 -1.37820
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(O,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Ruido blanco uniforme. Tamafio muestral n=2000 (1)
€=0.50 £=0.75¢c £=¢ g=1.25¢ e=1.5¢ €=206
m=2 -2.54450b 1.89740¢ 2.074300 1.63540 1.34310 1.58550
m=3 -3.11130° 1.33880 2.33450b 1.40270 0.90057 1.23660
m=4 -5.500602 1.08250 1.74890c¢ 0.68930 0.10288 0.52720
m=5 -2.810202 1.62010 1.51410 0.61732 -0.11138 0.30947
m=6 -0.81075 217340 1.22060 0.39793 -0.40060 0.02147
m=7 -5.95900= 1.8568(0¢ 0.46588 0.01362 -0.65531 -0.19956
m=8 -7.105402 0.35992 -0.79025 -0.43916 -0.85241 -0.35716
Nota:

(1) zbyc denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valotes criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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CONTRASTE BDS SOBRE UN PROCESO ESTOCASTICO ARMA

Proceso estocastico ARMA. Tamafio muestral n=100 (1)

£=0.5c £=0.75¢ £=C £=1.25¢ e=1.5c €=206
m=2 18.8730082 17.270002 16.806002 15.44900= 14.531002 14.526002
m=3 20.56100= 18.70600= 17.760002 16.058002 14.701002 13.94200=
m=4 23.35800= 20.270002 19.011002 16.560002 14.684002 13.231002
m=5 25301002 22.05000 20.296002  17.14000=  14.62700°  12.662002
m=6 28.54700 23.94300- 21.94000- 18.04200= 14.88600e 12.300002
m=7 36.121007 26.447002 23.720009 19.164007 15.136002 11.96300=
m=§ 59.33600¢= 30.95800- 25.097007 20.771002 15.324002 11.67700=
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico ARMA. Tamafio muestral n=300 (1)
€=0.5c £=0.75¢ £=G £=1.25¢ e=1.5¢ £=20
m=2 171.63000=  113.70000=  84.20700:  68.50900:  58.19000=  48.590002
m=3 304.37000¢  164.39000:  105.670002  78.07000c  62.377002  47.488002
m=4 586.910002  250.97000: 136.43000:  90.26900¢  67.236002  46.478002
m=5 1226.20000:  406.80000: 183.81000= 107.650002  74.03700= 46.177002
m=6 2760.300000  695.19000  257.90000= 131.95000@  83.28000:  46.52900=
m=7 6544.40000: 1236.60000= 373.900002 165.79000:  95.33200=  47.44400:
m=8 16112.0000= 2259.400002 555.56000= 212.510000 110.780002  48.845002
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1}: 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Proceso estocastico ARMA. Tamafio muestral n=500 (1)
€=0.5¢ £=0.75¢ £=GC £=1.25¢ g=1.50 £=20
m=2 135.78000=  108.80000°  87.73100¢  73.58900:  65.81100=  61.348002
m=3 221.95000=  151.92000= 108.52000:  83.21800:  69.49500:  59.662002
m=4 388.39000:  221.10000=  137.35000=  95.28300:  73.852002  57.991002
m=5 727110002 339.11000¢  180.66000: 112.05000=  80.28300=  57.316007
m=6 1461.80000> 544.83000=  246.01000= 135.25000=  89.070002  57.532002
m=7 3104.90000 910.82000* 345.53000@ 167.01000: 100.430002  58.433002
m=8 6948.800002 1569.30000= 497.290002  209.980002 114.850002  59.88500z
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valozes criticos de N{(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico ARMA. Tamafio muestral n=1000 (1)
€=0.56 e=0.75¢c £=C €=1.25¢ £=1.5¢ £=20
m=2 229.320002  169.07000=  131.05000: 107.26000:  92.70800=  81.432002
m=3 363.26000:  231.18000= 160.53000° 120.92000=  98.32600:  80.19900¢
m=4 615.40000=  328.18000= 200.69000¢ 137.58000: 104.61000=  78.637002
m=5 1119.10000:  489.12000=  259.90000 160.62000= 113.430002  78.124002
m=6 2166.90000= 761.77000¢ 348.17000= 192.20000= 125.32000:  78.648002
m=7 4401.40000= 1231.30000= 479.44000¢ 234.73000¢ 140.600002  79.957002
m=8 9324.700002 2057.700002 676.78000: 291.99000= 159.97000=  82.007002
Nota:

(1) 2ty < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(O,l): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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216 Aportaciones al problema de L= prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Proceso estocastico ARMA. Tamafio muestral n=1500 (1)

€=0.5¢ €=0.75¢ €=C e=125¢ g=15c =20
m=2 187.16000=  144.72000¢  119.65000=  105.130002  96.537002  90.641002
m=3 296.30000:  196.47000¢ 145.08000: 117.35000: 101.66000=  88.71700*
m=4 500.86000:  276.96000=  179.57000:  132.40000: 107.49000*  86.68600°
m=5 907.02000=  410.57000*  230.60000=  153.51000= 116.07000=  86.00500°
m=6 1730.80000:  634.51000¢  305.550002  182.28000= 127.64000:  86.46100*
m=7 3470.00000: 1018.60000: 416.64000= 221.17000= 142.69000:  87.89300°
m=3 722320000 1684.00000@ 581.39000= 273.23000¢@ 161.730002  90.17800°
Nota:
(1) 2by < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 {5%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico ARMA. Tamafio muestral n=2000 (1)
e=0.5¢ €=0.75¢ E=GC e=1.25¢ e=1.5c €e=26
m=2 336.05000:  235.25000¢  176.25000=  142.22000:  123.47000=  107.560002
m=3 542.40000¢  324.73000: 215.850002 159.68000: 130.400002 105.19000=
m=4 934.13000=  465.48000:  270.04000:  181.21000=  138.29000:  102.680002
m=5 1725100002 700.10000=  349.70000: 210.94000:  149.55000:  101.660002
m=6 3372.00000= 1099.10000= 467.38000: 251.32000: 164.710002  101.970002
m=7 6900.40000: 1789.70000= 642.2100:0 305.72000: 184.350002  103.440002
m=8 14668.0000: 3006.20000* 903.820002  378.76000:  209.22000=  105.900002
Nota:

(1) 3Py < denotalos niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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CONTRASTE BDS SOBRE UN PROCESO ESTOCASTICO ARCH

Proceso estocastico ARCH. Tamafio muestral n=100 (1)

e=0.5¢ e=0.75¢ £=C £=1.25¢c e=1.5¢ £=2¢c
m=2 4.107702 4.473102 4.763702 4716702 4.354002 4.851802
m=3 4.034202 4.867202 5.40090¢ 5.201602 4.95960= 5.13210a
m=4 3.556002 4.74370= 5.535602 5.11280= 4.879402 4.770002
m=5 2.857707 4.874102 5716802 4.90960= 4.553802 4.2628072
m=6 3.486302 6.604602 6.066402 4.773702 4.102702 3.679102
m=7 0.7953902 7.570802 6.362002 4.601602 3.699302 3.292102
m=8 -1.35810= 8.398602 7.39350= 4.974802 3.55950a 3.094202
Nota:
(1) 2}y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico ARCH. Tamafio muestral n=300 (1)
£=0.5¢ e=0.75¢ £=C €=1.25¢c £=1.5c £=26
m=2 4.123502 4.98030° 5.026102 5.315302 5.308202 4.685402
m=3 3.099702 4.6871¢° 4.923202 5.202302 5.296502 4.735902
m=4 1.658702 4.08530° 4.591102 4.776202 5.01560° 4.656902
m=5 0.257302 3.146802 3.636902 3.84060> 4.268102 4.264302
m=06 0.037472 2.768002 2.95440- 3.337602 3.775102 3.80840=
m=7 0.10849- 2.566202 2488902 2.977502 3.362802 3.376102
m=8§ -2.302402 2.968902 2.285602 2.662502 2.993902 2.961502
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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218 Aportaciones al problema de Ia prediccién de los tipos de cambio con metodologias no hineales

Proceso estocastico ARCH. Tamafio muestral n=500 (1)

€=0.5¢ €=0.756 €=6 e=1.25¢ e=1.5c¢ £=2c
m=2 6.48450= 7.05390° 7.209502 7.268702 7.449902 7.651302
m=3 7.176502 7.43010° 7.531502 7.57430= 7.579102 7.47210=
m=4 7.698302 7.828802 7.581602 7.498302 7.341402 6.940302
m=5 7.601702 7.920502 7.611402 7.415602 7.09180- 6.399002
m=6 7.344202 8.269502 7.691502 7.26320= 6.80390= 5.900902
m=7 7.466502 8.15260= 7.58280= 6.963202 6.426902 5.42710e
m=38 7.372102 7.740002 7.255009 6.50880- 6.009607 4.945202
Nota:
(1) 4>y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico ARCH. Tamafio muestral n=1000 ey
€=0.5¢ €=0.75¢c €=C e=1.25¢ e=1.5c g=2c
m=2 15.13700=  14.34300=  13.80300:  13.32800:  13.10000=  12.13900:
m=3 15735002 14.35900:  13.71600:  13.29200¢  13.00500:  12.02900=
m=4 17.37000= 15.09000= 13.774002 13.273002 12.811002 11.60100=
m=5 1833000 15.16800*  13.59400:  12.89400:  12.37400=  11.088002
m=6 19.18600:  14.96100¢  13.18200*  12.32600=  11.78300¢  10.46300a
m=7 20.86200:  15.25300:  12.96200=  11.88200:  11.30900= 9.89820z
m=8 23.89700*  15.43200°  12.65200=  11.55000¢  10.888002 9.34590=
Nota:

(1) %Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Un nuevo contraste de deteccion del caos determinista 219
Proceso estocastico ARCH. Tamafio muestral n=1500 (1)
£=056  £=0.750 =0 £=125¢ =150 £=20
m= 13.93300=  14.34000@  14.70400=  14.98300:  15.26100¢  15.99000=
m=3 13.727000  13.882002  14.06200*0  14.19700=  14.363000  15.124002
m=4 13.28300=  13.35500*  13.40100=  13.38700:  13.42700=  14.117002
m=5 12.96600=  13.06800*  12.933000  12.72600:  12.65300=  13.21700=
m=6 13.20000=  12.77600:  12.557002  12.29400=  12.10500:=  12.560002
m=7 11.473002  12.47600»  11.94700=  11.72700=  11.45200:  11.829002
m=8 8.05150 12.032002 11.378002 11.213002 10.875002 11.154007
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, tespectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico ARCH. Tamafio muestral n=2000 (1)
£=0.5¢ £=0.75¢ £=C g=1.25¢ £=1.50 £=206
m= 14965000  15.25000@  15.47000=  15.58900:  15.60300=  15.547002
m=3 13.91500=  14.387002  14.63200@  14.79200:=  14.917000  15.139002
m=4 12.48500=  13.44100=  13.878002  13.99500s  14.09800:  14.23500=
m=5 11.302002 12.57400= 13.085002 13.28100= 13.38800~ 13.460002
m=6 10.45300=  11.84900: 12290002  12.50000:  12.62200=  12.87100-
m=7 10.03100=  11.41600*  11.81700=  11.90900*  11.95400=  12.283002
m=8 9.831602 11418002  11.69500@  11.63300®  11.56600=  11.868002
Nota:

(1) 2>y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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220 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

CONTRASTE BDS SOBRE UN PROCESO ESTOCASTICO GARCH

Proceso estocastico GARCH. Tamafio muestral n=100 (1)

£=0.56 £=0.75¢c £=C €=1.25¢ e=1.5c g=2¢
m=2 -0.00853 -1.08660 -0.24341 -0.18643 -0.06451 -0.61730
m=3 0.79083 -1.87330¢ -0.48479 -0.09870 0.33139 -0.25617
m=4 -0.47175 -2.51490P -1.19300 -1.13340 -0.32737 -0.74326
m=5 -0.34443 -2.922602 -2.13060> -2.23830p -0.95510 -1.36830
m=6 -2.433600 -2.996202 -2.54100P -2.489800 -1.06030 -1.59500
m=7 -4.665602 -1.78940¢ -3.186502 -2.793200 -1.32120 -1.97630v
m=8 -3.601702 1.13340 -3.135102 -2.751802 -1.22730 -1.83960<
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico GARCH. Tamafio muestral n=300 (1)
£=0.5¢ €=0.75¢ E=C e=1.25¢ e=1.56c £=2G
m= 4.12350= 4.98030= 5.026102 5.31530= 5.30820- 4.68540-
m=3 3.09970 4.687102 4.923202 5.20230= 5.29650- 4.735902
m=4 1.65870¢ 4.085302 4591102 4.776202 5.015602 4.65690=
m=5 0.25730 3.146802 3.636902 3.840602 4.268102 4.26430¢
m=6 0.03747 2.768002 2.954402 3.33760= 3.775102 3.80840=
m=7 0.10849 2.566200 2.48890= 2977502 3.362802 3.376102
m=8 -2.30240b 2.968902 2.285602 2.662502 2.993902 2.96150-
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Un nuevo contraste de deteccion del caos determmnista 221
Proceso estocastico GARCH. Tamafio muestral n=500 (1)
€=0.5¢ €=0.75¢c £=0 £=1.25¢ e=1.5¢ £=20
m= 3.207702 3.508402 3.962602 4.475102 5.404802 7.02590=
m=3 4.523002 4.582602 4.968602 5.230802 5.872802 7.430602
m=4 4.63120= 4.589502 4.989902 5.272602 5.723402 7.169402
m=5 5.206402 4.47970= 5.033402 5.311002 5.596302 6.888802
m=6 4.193202 4.18460> 5.24120x 5.470402 5.543502 6.62410>
m=7 3.49520= 3.426802 5.348502 5.62370¢ 5.683802 6.575202
m=38 4.180002 3.09550= 5.363302 5.629002 5.722702 6.474802
Nota:
(1) 2ty denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valotes criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico GARCH. Tamafio muestral n=1000 (1)
e=0.5¢c £=0.75¢ £=C e=1.25¢ s=1.5¢ £=20
m=2 2.669802 2923002 3.34710= 4.01350= 4.587802 6.172702
m=3 4.113302 4.21320= 4.51910= 5.161402 5.765102 7.546002
m=4 4.48100= 4.64880= 4.89460= 5.454902 6.068702 7.93740x
m=5 5.210502 4.738802 5.12880 5.50180> 6.121602 8.004202
m=6 6.227902 4.48310= 5.198602 5.586502 6.237702 8.16180=
m=7 7.606302 3.864902 5.03880= 5.341002 5.962502 7.907302
m=8 6.058302 2.793702 5.18140= 5.37520 5.942602 7.822002
Nota:

(1) 2ty < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valozes criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



222 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Proceso estocdstico GARCH. Tamafio muestral n=1500 1

£=0.5¢c €=0.75¢ £=o £=1.25¢ e=1.5c £=20
m=2 5.78870a 5.278202 5.486802 5.47550= 5.54480x 5.33150a
m=3 7.075202 6.67670= 6.793602 6.837602 6.95780= 6.774202
m=4 7.49130= 7.351402 7.439202 7.4338082 7.554102 7.27030=
m=5 7.954002 7.734702 7.805102 7.706902 7.715604 7.335809
m=6 8.720602 8.21110= 8.20880a 8.083502 7.960602 7.441502
m=7 10.91700a 8.29570a 8.41200= 8.38930= 8.17290= 7.578307
m=8 11.09800- 8.00520= 8.06390= 8.301102 8.067702 7.48460=
Nota:
(1) by < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico GARCH. Tamafio muestral n=2000 ¢y
£=0.5¢c £=0.75¢ £€=C €=1.25c e=15¢ e=2¢c
m= 8.880102 9.012002 9.426302 9.62810= 9.905002 10.21800=
m=3 10.33400:  10.76900=  11.35100=  11.69200:  12.00200¢  12.395002
m=4 10.79000:  11.129002  11.84100=  12.23900:  12.59500:  13.03800-
m=5 11.10200=  11.23400= 1213700  12.49700:  12.88800:  13.27300a
m=6 11.10300:  11.09400°  12.17300°  12.38600=  12.75900:  13.03500:
m=7 11.51000:  11.27500° 1243800  12.47200:  12.75700¢  12.89400=
m=8 12.52700=  10.88400= 1242700  12.30900:  12.54800:  12.60500a
Nota:

(1) 24Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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CONTRASTE BDS SOBRE UN PROCESO ESTOCASTICO NLMA

Proceso estocastico NLMA. Tamafio muestral n=100 (1)

€=0.50 £=0.75¢ €=C €=1.250 e=1.5¢c £=20
m=2 -0.59557 -0.40176 0.18337 0.54296 0.12114 0.94903
m=3 -0.23273 0.56070 1.24950 1.86940¢ 1.67260¢ 2.53470p
m=4 1.18040 1.00200 1.95000¢ 2.23630° 2.24370p 3.209902
m=5 1.29490 1.18060 2.295200 2.44070v 2.33760b 3.375902
m=6 0.55687 0.83533 2.69240- 2.546300 2.36090b 3.352502
m=7 0.81772 0.80226 2.89230- 2.34740b 2.24810b 3.343002
m=8 -1.30980 0.38847 3.079102 2.078700 2.05060> 3.171402
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Proceso estocastico NLMA. Tamafio muestral n=300 (1)
€=0.5¢ £=0.75¢ £=C e=1.25c e=1.5¢ €=2c
m=2 2.946002 2877202 2.860902 2.44570b 2.909302 3.900602
m=3 3.359602 3.553302 3.473902 2.966902 3.385802 4.128802
m=4 4.347002 3.757802 3.43700= 3.082802 3.371802 3.878202
m=5 4.057102 4.314302 3.438602 3.071102 3.316502 3.629302
m=6 3.157402 3.752702 3.10180= 2.761802 3.045202 3.185902
m=7 2.905002 1.93680¢ 2177200 2.27550p 2.540100 2.680502
m=8 2.002800 1.01130 1.77440¢ 2.01330p 2.21310b 2.448000
Nota:

1) 2by < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
y 1211 y P

Valores criticos de 2 T(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%)).
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224 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologas no lineales

Proceso estocastico NLMA. Tamafio muestral n=500 (1)

€=0.5¢ €=0.7506 €=C €=1.25¢ e=1.5c =20
m=2 4.12750 4.65420 4.83790 4.74360 4.83120 4.71720
m=3 6.14850 6.52890 6.43240 6.11850 5.95140 5.52620
m=4 6.62200 6.76130 6.81990 6.36540 6.06490 5.59810
m=5 7.32080 6.51050 6.75070 6.08480 5.74350 5.20630
m=06 8.02170 6.64650 7.01720 6.13650 5.72660 5.03200
m=7 6.60360 6.62840 7.22590 6.04680 5.63540 4.87860
m=8 2.43760 6.55820 7.09360 5.82540 5.41930 4.74070
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(O,i): 2.576 (1%0); 1.960 (5%); 1.645 (106%0).
Proceso estocastico NLMA. Tamafio muestral n=1000 (1)
€=0.5¢ €=(0.75¢ £=C £=1.25¢ €=1.5¢ £=20
m= 6.91720= 7.284902 7.684202 8.041602 8.177402 8.371802
m=3 10.60800¢  10.65300=  10.91400=  10.98100=  10.926000  10.74200=
m=4 12.44200=  1257500=  12.60700¢  12.261000  11.91800*  11.151002
m=5 13.695002  13.52300=  13.53200:  12.75300:  12.24600:@  11.09900=
m=6 14.261002 14.606002 14.087002 12.966002 12.254002 10.91300=
m=7 13.237002 15.034002 14.127002 12.775002 11.960002 10.511002
m=8 11.99800= 1555700  14.311002  12.74000:  11.76000:  10.143002
Nota:

(1) 2Py« denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Un nuevo contraste de deteccidén del caos determmista 225
Proceso estocastico NLMA. Tamafio muestral n=1500 (1)
€=0.50¢ £=0.756¢ £=C e=1.25¢c e=1.5¢ £=26
m=2 9.90620 10.01500 10.34900 10.81500 11.32100 12.32300
m=3 12.77000 12.72800 12.74000 12.87000 13.19400 13.82300
m=4 14.18300 14.24800 13.66200 13.37900 13.31600 13.32400
m=5 15.34700 15.08100 14.09600 13.47400 13.15600 12.66700
m=6 16.80200 15.77500 14.39900 13.49700 12.94200 12.08500
m=7 17.94300 16.19200 14.81400 13.62600 12.88100 11.62900
m=8 18.05700 16.75600 15.24500 13.81100 12.83100 11.23600
Nota:
(1) 2y < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(O,l): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).
Proceso estocastico NLMA. Tamafio muestral n=2000 (1)
£=0.5¢ £=0.75c £=0C €=1.25¢ e=1.5c £=20
m=2 8.953602 9.39740= 10.079002  10.73300:  11.46700=  12.881002
m=3 11.166000  11.496002  12.14400¢  12.62600:  13.12000:  14.086002
m=4 11.37200=  11.79800¢  12.20400¢  12.39400=  12.63500:  13.17400°
m=5 10.532000  11.64600:  11.89600=  11.87800:  11.95800=  12.22100=
m= 10.471002  11.35600=  11.478002=  11.38600=  11.386002  11.461002
m=7 11.04500¢  11.15900=  10.97800*  10.94700=  10.933002=  10.955002
m=8 12.89600¢  11.06300=  10.59700¢  10.53000:  10.50600:  10.47000=
Nota:

(1) 2}bycdenota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).
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226 Aportaciones al problema de Ia prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

CONTRASTE BDS SOBRE UNA LOGISTICA CAOTICA

Logistica cadtica. Tamafio muestral n=100 (1)

£=0.5c €=0.75¢ €=o e=1.25¢ e=1.5¢ e=20
m=2 84.52400= 7.07090= 53.55300=  19.44200=  4.70370z -4.198902
m=3 105.85000:  7.027302 45.18600°  14.40900=  2.08630P -2.34540p
m=4 131.100002  6.919102 40.777002  12.47900s 1.60430 -1.30290
m=5 167.70000:  7.63890z 39.61400¢ 9.71870- 0.50040 -1.04120
m=6 230.95000:  8.3443(0= 34.88700= 6.921302 0.04290 -0.44868
m=7 300.27000=  8.62400° 31.767002 4.89340: -0.49690 -0.18945
m=8 482.30000  8.89400- 33.579002 4.45880+ -0.62790 0.00468
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Logistica cabtica. Tamafio muestral n=300 (1)
£=0.5¢0c e=0.75¢ £=0C £=1.25¢c e=1.5¢c £=2c
m=2 131.65000=  166.620002  100.14000*  30.47300° 0.1979 -15.33800=
m=3 174.07000=  185.53000°  93.42100=  19.08900:  -4.99440=  -12.913002
m=4 221.72000:  200.09000¢  90.59100=  17.740000  -4.86020=  -9.684902
m=5 288.37000  225.95000:  89.449002 15.015009 -5.043102 -7.737302
m=6 384.48000+ 251.91000=  87.482007 12.95700= -4.871102 -6.251002
m=7 536.720002  291.76000:  86.69400:  10.83900:  -4.908702  -5.34370a
m=8 §{ 754.53000: 352.050002@  90.27000= 9.85370= -4.55880= -4.640502
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, tespectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
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Logistica cadtica. Tamafio muestral n=500 (1)
£=0.5¢ £=0.756¢ £=0C e=1.25¢ e=1.50c £=20
m= 296.52000=  298.85000:  147.24000:  40.230002 4.48490=  -17.044002
m=3 390.680002  326.08000: 133.15000=  27.44300:  -2.49240>  -14.146002
m=4 508.56000¢ 345.08000: 126.33000  25.23700=  -2.53080>  -11.104002
m=5 687.28000:  389.19000: 123.00000= 22477002  -3.332902 -9.003702
m=6 946.410002  436.10000:  120.420000  20.69200¢  -3.508102 ~7.396802
m=7 1368.500002 505.81000¢ 121.11000=  19.11700=  -3.81610° -6.431102
m=8§ 2027.90000: 611.68000: 127.26000=  18.271002 -3.762302 ~5.604502
Nota:
(1) =Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1)}: 2.576 (1%6); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Logistica cadtica. Tamafio muestral n=1000 (1)
e=0.5¢ £=0.75¢c £=C £=1.25¢ e=1.5¢ £=20
m=2 435.75000:  443.05000= 203.83000:  56.906002 5.84990:  -24.378002
m=3 575.48000° 480.68000:= 185.67000@  40.87600:  -3.06290:  -20.319002
m=4 747.660002  512.22000: 177.30000=  38.74800:  -3.34580:  -16.430002
m=5 1005.50000¢ 576.53000¢ 172.74000=  35.13600¢  -4.48840:  -13.865002
m=6 1389.80000= 655.27000: 170.83000=  33.36100:@  -4.69700=  -11.655002
m=7 1982.30000= 759.92000: 172.77000=  31.57600:  -5.15950=  -10.286002
m=8 2919.10000= 895.72000=  174.40000  30.34100=  -4.94820= -9.119502
Nota:

(1) 2}by < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).
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Logistica cadtica. Tamafio muestral n=1500 (1)

e=0.5¢ €=0.75c €=C £=1.25¢ e=1.506 e=20
m=2 519.830002  529.7900=  237.74002 65.97002 472250 -30.66500°
m=3 686.75000  576.2800:  219.87002 49.3340= -5.036502  -25.218002
m=4 895.64000  613.0800  211.3100= 46.9930- -5.13850=  -20.447002
m=5 1212.60002  688.7400:  205.7900= 43.08302 -5.88840*  -16.976002
m=6 1680.00002  780.83002  204.15002 41.3720= -6.02410=  -14.17000»
m=7 241590000 904.40002  206.9200= 39.5210= -6.27520=  -12.388002
m=8 3578.7000=  1064.9000=  209.8300° 37.99902 -6.00430=  -11.006002=
Nota:
(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N{0,1): 2.576 {1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
Logistica cadtica. Tamafio muestral n=2000 (1)
£=0.5¢ £=0.75¢ €=0C €=1.25¢c e=15c £=20
m=2 522.810002 553.570002 2539.440002  71.316007 2.47680:  -36.94300=
m=3 688.82000=  600.50000:  239.97000=  53.75600:  -7.63620@  -29.534002
m=4 894.78000=  639.24000=  231.20000=  51.41500¢  -7.69290=  -23.37400=
m=5 1210.00000=  717.74000=  225.600002  47.32700% -8.17500:  -19.12900=
m=56 1674.900002 816.17000= 224.980002  45.650002 -8.06870:  -15.75100=
m=7 2410.500002  948.470002  229.070002  43.74600¢ -8.20420:  -13.66100°
m=8 3563.10000= 1116.300002 234.13000=  42.62100¢ -7.72800=  -12.09900=
Nota:

(1) 2Py < denota los niveles de significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(O,l): 2.576 (1%0); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



CAPITULO V:

PREDICCIONES SNN EN EL SME

5.1 Introduccién
5.2 Algoritmos para la determinacién de los parametros: dimensién de inmersidn () y
numero de puntos proximos (&)
5.3 Predicciones por ocutrencias analogas simultineas
5.4 Evaluacion estadistica de las predicciones
5.5 Evaluacién econémica de las predicciones
5.6 Comparacidn con las reglas técnicas basadas en medias méviles
5.7 Rendimientos del anlisis técnico e intervencién de los bancos centrales
5.7.1 Introduccién
5.7.2 Aplicacién a las series de tipos de cambio

5.8 Apéndices
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5.1 Introduccion

En este capitulo presentaremos diversas consideraciones practicas para la
implementacién y posterior evaluacién del método de prediccidn por ocurrencias analogas

aplicado a las series de tipos de cambio disponibles del Sistema Monetario Europeo.

En el apartado 5.2 determinaremos los pardmetros de la dimension de inmersidn y el
nimero de puntos préximos necesarios en el desarrollo de los predictores por ocurrencias

analogas descritos en el apartado 2.7 de esta Tesis Doctoral.

En el apartado 5.3 propondremos un nuevo método de prediccidn por ocurrencias
analogas, denominado prediccion por ocurrencias andlogas simultdneas, que permite utilizar, para la
prediccion de la evolucion futura de un determinada serie temporal, la informacién contenida
en otras series temporales dispomubles cuyas observaciones se han recogido de forma

simultianea a la que se pretende predecir.

En el apartado 54 ofrecetemos los resultados de la evaluacidn estadistica de la
capacidad predictiva, a corto plazo, de las dos versiones consideradas de los predictores por
ocurrencias analogas y su comparacidn con otros sistemas de prediccidn lineales ampliamente

utilizados en la literatura.

En el apartado 5.5 llevaremos a cabo una evaluacién econdémica de las predicciones
realizadas tanto por nuestros predictores por ocurrencias anilogas como de los modelos

hneales alternativos.

En el apartado 5.6 compararemos los resultados obtenidos de la evaluacidn econdmica
de las predicciones por ocurrencias analogas y ARIMA con aquellos generados mediante las

reglas de transaccion basada en medias méviles habitualmente utilizadas en el anilisis técnico.

Finalmente, en el apartado 5.7 realizaremos un analisis de la correlacidn existente entre
de los rendimientos obtenidos por medio del analisis técnico e intervencidén de los bancos

centrales en l1a defensa de sus monedas.

De cara a las aplicaciones econdmicas utilizaremos el conjunto de monedas del SME,
previamente descrito en el capitulo ITI, excepto para el apartado 5.7 en el que, por ausencia de
datos para el caso europeo, usaremos datos para los tipos de cambio dblar

estadounidense/marco aleman y cambio ddlar estadounidense/yen japonés.
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5.2 Algoritmos para la determinacién de los parimetros:

dimensién de inmersién (z7) y nimero de puntos préximos (&)

En el presente capitulo se han empleado los algoritmos de Casdagli y Sugihara y May,
descritos en el apartado 2.7.1 del capitulo II, para determinar los dos parametros esenciales
para la realizacién de las predicciones por ocurrencias anilogas. Recordemos que tales

parametros son (dimensidn de inmersién) 7 y (nimero de puntos proximos) &.

Para llevar a la practica dichos algoritmos es preciso considerar un subconjunto de
prueba al final de la serie original sobre el que realizar predicciones con el fin de calibrar los
valores de 7y &, mediante minimizacién del error cuadritico medio (algoritmo de Casdagli) o
maximizacion de la correlacién entre las observaciones reales y predichas (algoritmo de
Sugthara y May). Hemos considerado 200 observaciones en cada una de las series temporales

con el fin de determunar 7z v 4£.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos, en cada algoritmo, para valores
de la dimension de inmersidn entre 2 y 10, y un rango de puntos préximos entre el 1y el 9 por

ciento de la longitud de cada una de las series de tipos de cambio analizadas.

En los cuadros 5.8.1.1 al 5.8.1.18 y sus grificos correspondientes, contenidos en el
apéndice 5.8.1, se muestran los resultados obtenidos para ambos algoritmos. Dichos graficos
relacionan, respectivamente, el comportamiento de los indicadores, error cuadritico medio y
coefictente de correlacién frente al porcentaje de puntos préximos (graficos #po 4, cuyas
poligonales indican las diversas dimensiones de inmersién) v a la dimensién de inmersién
(grificos #po b, cuyas poligonales indican los diferentes porcentajes de puntos préximos),
valores paramétricos bajo examen. La interpretacién que dirigira la eleccién de dichos
parametros es la siguiente:
¢ En el algoritmo de Casdagli, cuando examinados los grificos que contienen el error
cuadratico medio, si la serie es de naturaleza cadtica se espera un rapido decrecimiento a
cero cuando se incrementa el porcentaje de puntos préximos o la dimensién de inmersién
hacia sus  valores ideales. Si la serie temporal fuese de naturaleza aleatoria tal
comportamiento no se observaria.

® En el algoritmo de Sugihara y May, cuando analizamos el coeficiente de correlacién, un
ripido crecimiento hacia uno al incrementar el porcentaje de puntos préximos o la

dimensién de inmersidn hacia sus valores ideales seria un claro sintoma de que el proceso
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subyacente generador de datos pueda ser caos determinista. Nuevamente no se presentaria

en una serte temporal puramente aleatoria ningun pattén de conducta similar.

En la interpretacién de resultados grificos, es importante tener presente que la
presencia de rudo inherente en cualquier proceso de medicién experimental, puede alterar la
claridad manifestada en este analisis. De Grauwe ef 2/ (1993) nos sefialaban, como citadbamos
en el capitulo I, que cualquier forma de ruido puede enmascarar la dindmica determinista
haciendo difictl Ia deteccidn del caos. Mas atn, hemos examinado en el capitulo IV que la
presencia de bajos niveles de ruido en un proceso putamente cadtico, como es la ecuacién
logistica con parametro adecuado, nos confunde, no permitiendo concluir evidencia de caos de

baja dimensién aunque si esté presente.

En vista 2 los diferentes graficos examinados podemos generalizar para la totalidad de
las monedas analizadas un potrcentaje de puntos préximos superior al 1%, valor donde se
produce el punto de cambio de decrecimiento y crecimiento deseado en el error cuadratico
medio y del coeficiente de correlacién, respectivamente, con notable claridad. Un aumento
superior al 2% no proporciona mejoras adicionales constatables. Respecto 2 la determinacién
de la dimensién de inmersién las conclusiones no son tan evidentes, aunque si podemos
obsetvar cierta estabilizacién de ambos indicadores respecto a la dimensién de inmersién para
valotes entre 5 y 7, siendo poco significativos las variaciones de estos indices para valores
supetiotes de la dimensién de inmersién. Fste hecho arroja poca informacién sobre la
determinacién de un pardmetro concreto de la dimensién de inmersién, aunque si nos sugiere
dimensiones de inmersidn superiores a 4, por lo que centraremos nuestra atencién en un valor

intermedio para m=6 tal y como fue propuesto recientemente en Fernindez ef 2/ (1997).
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5.3 Predicciones por ocurrencias analogas simultaneas

Una vez fyados los parametros # y 4 vamos a plantear nuestra prediccién por
ocurrencias anilogas simultineas. Para ello vamos a partir de las ocurrencias anilogas simples.

Sea {xt }t=1,2,..,N una serie temporal finita. Con el objetivo de detectar patrones de
comportamiento en esta serie, se consideran segmentos de igual longitud en forma de vectores
x; , en el espacio vectotial IR™, de » observaciones muestreadas desde la serie original:

m

X, = (Xt »X,q ,...,xt_(m_l)), t=m,m+1,.,N

donde 7 representa la dimensién de inmersién.

La secuencia de z-historias, como vefamos en el apartado 2.7, constituye un objeto

m-dimensional que puede, para un » suficienternente grande, imitar el proceso de generacién

de datos (Takens, 1981)L

La proximidad de dos #-historias en ¢l espacio de fases IR™ nos permite hablar de
predicciones por ocurrencias anilogas (nearest neighbour o més brevemente NN) en el

comportamiento dindmico de dos segmentos en la serie temporal x,.

Para generar predicciones, a corto plazo, y como método altemativo a la metodologia
tradicional de Box-Jenkins (1976), utilizaremos la aproximacion descrita propuesta por Farmer
vy Sidorowich {1987).

Dada la senie de datos x,, las predicciones locales se generan al analizar la trayectoria

histérica de los vectores entorno al Gltimo vector disponible

m _
AN T (XN>XN—1>XN—-2>"'>XN—(m—1))

Los segmentos con un comportamiento dinamico simlar son localizados y empleados
para gencrar la prediceién descada. Por consiguicnte, para construir un predictor local hemos

de considerar las & m-historias

1 El uso de este procedimiento asume un proceso de generacién de datos determinista con un

nimero finito de grados de libertad, de modo que el atractor es reconstruido.
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mis similares 2 x3; . La evolucién futura, a corto plazo, de la serie temporal se obtendr usando

la informacién contenida en las ocurrencias analogas descubiertas en el pasado.

Tradicionalmente, para establecer las ocurrencias andlogas 2 x}; se buscan los £

vectores mas proximos en el espacio de fases IR™, en el sentido que maximicen la funcién:
plxr,x2)

(es decir, buscando aquellas #7-historias x;* cuya correlacién seral respecto a x3y sean las
mayores).

Una vez que las ocurrencias por analogias han sido establecidas, consideramos los
predictores de la evolucién futura de x3; . Un predictor es una sencilla regla para obtener una

estimacion de xy,; para la siguiente observacién. La prediccién &y, de xy,, puede lograrse

utilizando algin procedimiento de extrapolacién de las observaciones

i+ Zig1o% g 41

subsiguientes a las & m-historias analogas que han sido seleccionadas.

A la hora de generar las predicciones por ocurrencias anilogas, usualmente se ajusta un

modelo local de prediccion lineal autorregresivo
iN'&'l = ﬁo + é‘l SN +ﬁ2 *XN-1 +..+ ém 'XN_(m_l)

cuyos coeficientes, dependientes del instante temporal de prediccién 4, =4,(N) para
1=0,1,2,..,m, se estiman por minimos cuadrados ordinarios a través de una regresién de las
& ocurrencias analogas elegidas sobre su evolucién futura. Es decir, se ajusta por minimos
cuadrados una regresion lineal de x;  ~ sobre X5 =(xir,xi:_l,...,xi:_(m_l)), siendo los

coeficientes 4; los valores de a; que minimizan

k

2
Z(Xi,ﬂ T Tap X TaAp Xy g TeeTdy 'Xi,—(m»1))
r=1

Sugthara y May (1990) y Casdagli y Weigend (1994) nos ofrecen una detallada

exposicion de esta clase de predictores.
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Cuando se dispone de un conjunto de varias series temporales stmultineas, la

prediccién por ocurrencias andlogas que acabamos de describir, puede ser extendida al caso

multidimenstonal.

El primer problema que se plantea es el de definir el concepto de ocurrencia analoga en
el caso multidimensional. Con el fin de simplificar la notacidn, supongamos que se dispone

solamente de dos series temporales que denominaremos

{Xl’xzr"'>XN }> {V1>YZ>"'>YN}
Para defmir las ocurrencias anilogas multidimensionales formaremos el espacio

vectorial IR"xIR™, donde vamos 2 sumergir simultaneamente las dos series considerando en

cada una de ellas las w-uplas

xf‘=(xt,xt_1,‘..,xt~(m~1)) donde t=m,m+1,....N

yo o= (Yt>Yt—1"“>Yt~(m-—1)) donde t=m,m+1,...,N,
prestando especial atencién al siguiente vector
(xl’i? , }ﬁ) e IR™xIR™
que contendra la informacién local conjunta procedente de las dos series simultineamente. Con
el fin de establecer los puntos anilogos a esta dltima m x m -historia (x‘{} TN ), buscaremos los
£ puntos mis préximos del espacio IR®xIR™ que maximicen la funcién de similitud
conjunta
p(x?,x§)+p(yf1,y§3) i=mm+1,... . N-m
St los £ valores mas altos se producen pata i=1ij,i,,..,i, , obtendremos un conjunto

de & m-histotias simultineas en cada una de las seties, que denominaremos oorencias andlogas
semulidneas, y que expresaremos en la forma

m . m m

RIS SR

m m m
Yigs¥igsees ¥y
Una vez establecidas las ocurrencias anilogas simultineas del conjunto formado por las

dos series puede emplearse un modelo de regresién multivariante, de tipo local, con €l fin de

predecir un conjunto de observaciones pertenectentes a cada una de las seties temporales.
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Un modelo de regresion bneal multivariante de tipo local utiliza como regresores, tanto las
m-historias analogas de la serie temporal donde se encuentra la observacién a predecit como las
m-historias analogas dentro de cada una de las series disponibles. En tal caso serfa preciso

determinar un conjunto de 2-{m +1) coeficientes del siguiente modelo:

Xnat T O Xy Fagp Xyt By Xnfmt) T P11 YN T Dz Y F et Prg  TNmet)

Vet =P t+ag Xy Fag Xnog Fetag, *EN—(m-1) ¥ P21 YN + D22 Yo F ot Do YNC(m-1)

En esta Tesis Doctoral vamos a considerar, como caso intermedio, una extensién del
método NN, que tiene caracter univariante en relacién a los regtesores empleados pero que
considera, para la seleccién de las & #-historias mas similates, informacién perteneciente a las
dos sertes disporubles. Tal sistema de prediccion lo denominaremos prediccion por ocurrencias
andlogas simultdneas y serd designado abreviadamente como SNN, siglas que proceden de la
expresion inglesa Simulianeons Nearest Nejghbonrs, que parece la traduccién mis precisa de la idea

que se utihiza.

En el método SNN la prediccion se realiza, igual que en el método NN, mediante la
regresién de una observacién sobre las # observaciones precedentes tomadas a partir de un
conjunto de & ocurrencias analogas. La diferencia estriba en que la seleccién de #-historias
analogas se realiza de forma multivariante, es dectr, considerando 1a informacién contenida en

el conjunto de las dos sertes disponibles.

Las predicciones para las observaciones deseadas &y,; € §y,q pueden obtenerse a

través de un predictor autorregresivo lineal con coeficientes variables estimados por minimos

cuadrados ordinarios:

ﬁN'!-l =ﬁ’0 +§.1 'XN + 5,2 ‘XN—‘I + ...+ ﬁm 'XN_(m_l)

a1 =Dg + By -y + b,y ++ By " ¥ N—~{m-1)
El procedimiento en la serie temporal x, es una regresién lineal de x; ,4 sobre

x; = (xi: D SHETS SR Xi:—(m—l)) donde r=1,2,....k realizando estimaciones por el método
de minimos cuadrados. Por tanto, los coeficientes dependientes del instante temporal de
prediccion 4; =4, (N) para 1=10,1,2,..,m, son aquellos valores de a; que minimizan

k

>
Z(Xix_-"l‘I - ao -+ a1 * Xit -+ az M Xir—l + ...+ am * Xir—(m—I))_

=
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De forma andloga, los coeficientes b; dependientes del instante temporal de
prediccién b, = b, (N) para 1=0,1,2,...,m, son aquellos valores de b; que minimizan
k

Z(Yir%-l =by+by -y, +byy; 1+t by, 'Yi:—(m—l))z

=1
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5.4 Evaluacion estadistica de las predicciones

La hipétesis tedrica defendida por los modelos de zonas objetivo sobre la existencia de
una estructura no lineal en el desarrollo temporal de las series utilizadas y corroborada en el
apartado 3.4.3, argumenta la existencia de no linealidades en dichas series.

En este apartado exploramos el uso de dependencias no lineales con el fin de realizar
predicciones. Los predictotes por ocurrencias analogas han sido aplicados  los datos diatios de
los tipos de cambio de las nueve pertenecientes al Sistema Monetatio Furopeo (SMF),
previamente descrito en el Capitulo IIL. Al emplear las predicciones por ocurrencias analogas

stmultaneas, hemos intentado incorporar mnformacién estructural al anilisis no paramétrico.

Debido a que los predictores dependen de los valotes de la dimensién de inmersién, y

del nimero de puntos préximos en el espacio de fases IR™, hemos elegido, de acuerdo con los
algoritmos presentados en el apartado 5.2, una dimensién de inmersién m=6 y un namero de

puntos proximos igual al 2% del total de la muestra.

Para los seis miembros fundadores [franco belga (BFR), cotona danesa (DKR), franco
francés (FF), flotin holandés (HFL), libra idandesa (IRL) y lira italiana (LIT)], el petodo de
prediccién abarca desde el dltimo realineamiento en el SME. antes de las tormentas monetatias
(12 de enero de 1987), hasta el final de Ia muestra. Los predictores locales se han utilizado con
el propdsito de generar predicciones un paso hacia adelante desde el 13 de enero de 1987. A
continuacién, el dato para este dfa se incorpora a la muestra, los modelos se reestiman, y se
generan nuevas predicciones para todas las series. Este proceso recusivo contintia hasta
generar la prediccién para el dia 31 de diciembre de 1994. En el caso de la peseta espafiola
(PTA), 1a libra esterlina (UKT) y el escudo portugués (FSC), se ha seguido el mismo proceso
recursivo desde la fecha de su incorporacién a Ia Unién Monetaria (19 de junio de 1989, 8 de
octubre de 1990 y 9 de abril de 1992, respectivamente).

Puesto que el petiodo de prediccién considerado es muy extenso y heterogéneo,
conteniendo numerosos cambios de régimen registrados en el SME durante el periodo 1987-
1994, hemos calculado nuestros predictores también para diferentes subperiodos que nos
conduzcan a estudiar la sensibilidad de este método de prediccién. Con este proposito hemos
dividido dicho amplio petiodo en siete subpetiodos, cuyos extremos de cotte se han detallado
en el apartado 3.3 y, se corresponden con las siguientes fechas: 8 de enero de 1990, 17 de
septtembre de 1992, 23 de noviembre de 1992, 1 de febrero de 1993, 14 de mayo de 1993 v 2
de agosto de 1993.
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Como es habitual en la literatura, la capacidad predictiva ha sido inicialmente medida

por el estadistico U de Theil, basado en la funcién simétrica de pérdida estandar

lig+T 5
ﬂ‘f! Z (Xi “Xi)
U= { i=ig
jiO+T 5
WJ Z (Xx "Xi—l)
j 1=t

donde x; es el valor observado vy £, es el valor predicho. El estadistico U de Theil no es mas

que la ratio de la raiz del error cuadratico medio (ECM) de las predicciones de los predictores
por analogias sobre la raiz del error cuadratico medio del modelo ingenuo de paseo aleatorio.
Por tanto, un valor de la U menor que uno indica una mejor capacidad predictiva que la

especificacién del paseo aleatorio.

El siguiente cuadro 5.4.1 muestra los resultados obtenidos tanto para los predictores
por ocurrencias analogas como para los modelos tradicionales ARIMA(1,1,0), ampliamente

utilizados en la literatura.

Para el caso de los predictores por ocurrencias andlogas simultineas, las series de tipos
de cambios utilizadas para establecer dichas ocurrencias simultineas vienen detalladas en cada
uno de los cuadros. Fn este sentido, hemos utilizado dos conjuntos alternativos para realizar
dicha seleccién: por una patte, se ha considerado la totalidad de series en la muestra ¥, por otra
parte se han empleado subconjuntos de series atendiendo al grado de credibilidad que Ios
mercados asignaban 2 los compromisos cambiatios adquiridos por las autoridades monetarias
de cada pafs. En particulat, para las predicciones correspondientes a las monedas de los paises
centrales que han gozado de cierta credibilidad: franco belga, corona danesa, franco francés y
flotin holandés (BFR, DKR, FF y HFL) (véase, por ejemplo, Femindez o @, 1997), hemos
utilizado la evolucién del resto de las monedas dentro de este grupo para localizar las
ocurrencias analogas simuitaneas. Dada la estrecha vinculacién de Ia libra idandesa (IRL) conla
libra estedina (UKL) (véase, por ejemplo, Ledesma ¢f 4l, 1999a), hemos examinado
conjuntamente ambas series, al igual que sucede con el escudo portugués, la lira italiana y la

peseta espafiola (ESC, LIT y PTA) (véase, por ejemplo, Ledesma ez @/, 1999b, 1999¢).
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Cuadro 5.4.1: Evaluacidn de la precisidén predictiva (1)

Tipos de cambio | NN (2 SNN (3) | SNN ) ARIMA(1,1,0)
BFR (1%1-87251-1294) | 0.99854 0.98725 0.98416 0.99483
DKR (3-1-872531-12.94) 0.94913 0.93090 0.93923 0.95387

ESC 6-492231-1294) : 1.06201 1.00147 1.01593 0.99694

FF (13-1-87231-12-94) 0.91049 0.92812 0.90840 0.95224
HFL (1-1-87231-12.94) 0.82402 0.82177 0.81162 0.87874
IRL (13-1-87231-12:94) 1.03215 1.02739 1.01410 0.99715
LIT (13-1-87 a31-1294) 0.98681 0.99121 0.97340 0.98105
PTA (19-6-89231-12:99) 1.00905 1.00868 0.99505 0.99957
UKL #10-90251-1294) 1.04869 1.04660 1.02531 0.99881

Notas:
(1) Estadistico U de Theil.

(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.
(3) Grupo de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultaneas:

BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Subgrupos de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anlogas

simultineas: [BFR, DKR, FF y HFL], [ESC, LIT y PTA] y [IRL y UKL].
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Como se puede apreciar en el anterior cuadro, para la totalidad periodo de prediccidn,
los estadisticos U son superiores a uno en sélo tres de los nueve casos, sugiriendo, en general,
que nuestros predictores SNN mejoran margmalmente al modelo de paseo aleatorio. Cabe
sefialar también que nuestro mejor predictor SNN presenta una mejora del 18.9% en este
sentido.

Estos resultados contrastan con los obtenidos anteriormente en la literatura para los
tipos de cambio. Diebold y Nason (1990) y Satchell y Timmermann (1995) aplican predictores
NN a tipos de cambio semanales frente al ddlar para un periodo de prediccién que discurre
entre el 3 de enero de 1973 y el 23 de septiembre de 1987 y a tipos de cambio dianios frente al
ddlar para el periodo comprendido entre el 1 de enero de 1980 y el 31 de diciembre de 1992,
respectivamente, concluyendo que dichos predictores no lineales son mejorados por las
predicciones generadas por el paseo aleatorio. Hemos de resaltar, sin embargo, que los tipos de
cambio seran, en principio, mas predecibles en una zona objetivo como es el SME que en un
sistema de tipos de cambio flexibles como es el ddlar estadounidense ya que la presencia de
bandas de fluctuacidn limitan el movimiento de las divisas imponiendo restricciones sobre el
futuro comportamiento de la dinamica cambiaria subyacente. Por otro lado, Mizrach (1993)
centra su atencidén sobre los tipos de cambio del SME frente al marco aleman durante el
periodo desde el 1 de enero de 1974 al 31 de diciembre de 1988, descubriendo un modelo para
la lira italiana que mejora al modelo de paseo aleatorio en la prediccion extramuestral (con una
mejora del 4.5%).

Sin embargo, cabria indicar que el nimero de observaciones en los trabajos de Diebold
y Nason (1990) y Mizrach (1993} son mucho menores que las empleadas en esta Tesis y, por
tanto, la longitud de la muestra utilizada para el ajuste de los predictores NN es también
muchisimo menor. Este hecho podria afectar negativamente a la realizacidn de sus predicciones
NN, ya que ello no permite el aprendizaje de los agentes para formar sus expectativas sobre los

tipos de cambio como es deseable.

En el cuadro 54.1 se observa también cémo respecto a la prediccidn tradicional
ARIMA(1,1,0) para el periodo completo se ofrece un estadistico menor que uno, presentando
en el mejor de los casos una mejora del 12.2% en las predicciones extramuestrales. Sin
embargo, en seis de los nueve casos, los predictores SNIN presentan un estadistico U de Theil

menor que el modelo ARIMA(1,1,0).
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“Boothe y Glassman (1987) proponen un contraste adicional sobre la bondad predictiva
relativa al modelo de paseo aleatorio, encaminado a evaluar la correcta prediccidn direccional
de los movimientos cambiarios. No hemos de olvidar que en los mercados financieros el
interés se centra en la capacidad de generar sefiales de compra y venta que nos sitvan para guiar
las decisiones inversoras. Con la intencién de explorar esta posibilidad, hemos calculado el
porcentaje de aciertos en la prediccidén direccional de los rendimientos de las series cambianias
analizadas.

En el siguiente cuadro 5.4.2, se muestran los resultados obtenidos en este sentido.
Como puede observarse, para la totalidad del periodo de prediccidn, en siete de los nueve casos
analizados, nuestros predictores por ocurrencias anilogas muestran un valor superior al 50%,
claramente superando la prediccidén direccional del paseo aleatorio?. Cabe sefialar también que,
salvo las excepciones de la peseta espafiola (PTA) y la libra esterlina (UKL), los predictores por
ocurrencias analogas (NN) presentan una mejor prediccidn direccional que el modelo ARIMA.
Por Gltimo, en todos los casos, excepto en la libra irlandesa (IRL), los predictores por
ocurrencias analogas simultineas (SNN) generan valores mas altos en la prediccidén direccional

que los predictores por ocurrencias analogas (NN).

2 El valor 50% suele tomarse habitualmente como referencia. Sin embatgo, los resultados han
de tomarse con cautela, dado que el nimero de cambios positivos no tiene porqué coincidir
con el mimero de cambios negativos. Este hecho se sefiala en el citado cuadro.
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Cuadro 5.4.2: Evaluacién direccional de los rendimientos €3]

Tipos de cambio L. >0 r, <0 NN(2) SNN (3) SNN 4) ARIMA(1,1,0)
BFR (1>1-87251-1299) 49.78046  50.21954 62.23930 62.01976 63.22722 52.19539

DKR (1>1-87231-12.99) 49.35989 50.64011 66.42959 65.93172 67.35420 63.72688
ESC 6-492231-12.94) 252.41158 47.58842 51.60772 54.18006 55.94855 53.85852
FF (13-1-87231-12.94) 51.18449 4881551 67.69562 65.32663 67.40847 62.02441

HFL (13-1-87231-12.94) 51.39442 48.60558 68.52590 68.72510 69.18991 65.33865
IRL (15-1-87231-12:94) 549.29736 50.70264 5857223 56.94210 57.72906 51.77066
LIT (13-1-87231-12:94) 549,70717 50.29283 57.10102 56.95461 5849195 54.83163
PTA (19-6-89231.12-94) 51.69851 48.30149 49.68153 48.08917 50.63694 52.33546

UKL(&W%”L”-“)§51.81087 48.18913 4839034 49.79879 50.30181 51.20724

Notas:

(1) Porcentaje de aciertos en la direccidén de los rendimientos .

(2) Utlizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Grupo de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas:
BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Subgrupos de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas
simultaneas: [BFR, DKR, FF y HFL], [ESC, LIT y PTA] y IRL y UK1].

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Predicciones SNN en el SME 245

Para valorar estadisticamente la precisién predictiva de los modelos (no lineales) por
ocutrencias analogas y los modelos (ineales) ARIMA(1,1,0) hemos utilizado el contraste
propuesto potr Diebold y Marano (1995). Dicho contraste tiene como hipétesis nula la
mexistencia de diferencias significativas entre las predicciones generadas por dos métodos

alternativos.

Sean los valores de la serie temporal {xi }i=1 1 sobre los que se desean comparar las
predicciones realizadas por dos métodos de prediccién cualesquiera y considérense dichas

predicciones {Xli } A {.in } Lo Cadz uno de los métodos de prediccién generard
i=1,2,..., 1=1,2,...,

unos errores de prediccidn, que representaremos como {eli } 2 ¥ {ezi } o T Para el
i=12,..., i=1,2,...,

valor predicho en un instante determinado, por ejemplo %y, se defme la funcién de pérdida a
través de su error de prediccién asociado €5, como g(ey, )*. La hipdtesis nula vendra expresada
por la igualdad de oprecision predictiva entre ambos procedimientos, esto es,
Elg(eli )_’= Elg{ezi )j, o E[di] =0, donde d; =g{ey, ) — gle,, ) representa la serie de pérdidas
diferenciales. Se utilizard para valorar estas pérdidas diferenciales, la funcién de pérdida del

error absoluto g(.) =l . l .

St la serie de pérdidas diferenciales {di }i=1 , o €S estacionaria en vananza y de

memornia corta, entonces la distribucién asint6tica de la media muestral de las pérdidas

diferenciales es
JT(d - p)—22 N(0,27£,(0))
donde

d=

-

T
> leter, ) - ges, )]

es la media muestral de las pérdidas diferenciales, siendo

1

S va(®)

T

fq 0=

la densidad espectral de la pérdida diferencial en la frecuencia 0, para la cual
Yal?) = E[(di - u)(dt_.c - u)] es la funcién de autocovarianzas de las pérdidas diferenciales.

3 Aunque no necesaniamente deba ser functén de su error asociado. Una forma altemnativa seria
considerar g(x;,%,,) funcién del valor real y predicho en ese instante.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



246 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodolog:..* no lineales

El estadistico de contraste bajo la hipétesis nula de igualdad de precisién predictiva es

S= rﬁ__ 25 N(O,])
121t (0)
VT

v T

siendo £4(0) un estimador consistente de la densidad espectral £4(0), y pudiéndose evaluar
empiricamente su expresion por
k-1
2n5(0) = 29a() = 0a(0) + 204(D) + ..+ 299 (k = 1),
z=—(k-1)

puesto que

1 & i -

a0 == X2ld;- dxdi—icz - d)

T i=|i+1 )
es una funcién simétrica y suponemos que sélo se precisan utiizar £-1 autocovarianzas
muestrales para la estimacion, debido a que parece razonable pensar en una (4-1)-dependencia

para un error de prediccién A-pasos hacia delante. Fste hecho puede ser confirmado a través

del test de la y’de Box-Pierce que contrasta como hipétesis nula que las funciones de

autocorrelacidén muestral son simultineamente cero hasta un determinado retardo.

Por lo tanto, un valor significativo y positivo (negativo) para el estadistico S indicaria la
existencia de diferencias significativas entre las series de errores generados por los modelos
propuestos, esto significaria una mejor capacidad predictiva de aquel método cuyas

predicciones vienen dadas por la serie &, (ﬁli )

Hemos de sefialar ademas, que cuando no se rechace la hipétests nula, es decir, no
existan diferencias significativas entre las series de predicciones generadas, un indicador
marginal de la precisién predictiva podria ser el signo del valor del estadistico. Observemos que
st dicho signo es positivo (negativo) indicaria que, en términos marginales, la media muestral de
las pérdidas diferenciales es positiva (negativa). Este hecho indicaria, debido a la construccién
de la serie de pérdidas diferenciales, que los errores absolutos muestrales de la setie de

predicciones %, (g%) son mayores que aquellos generados por %, (ﬁli )

Los resultados de la aplicacién de este test a nuestros predictores por ocurrencias
analogas y al ARIMA (1,1,0) frente al predictor de paseo aleatorio y entre si se muestran en el

cuadro sigutente 5.4.3.
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Como puede apreciarse en dicho cuadro, para el periodo completo de prediccidn, en
siete de los nueve casos examinados, se rechaza la hipdtesis nula de igualdad en la funcién de
pérdidas al comparar la capacidad predictiva del paseo aleatorio wersus el predictor por
ocurrencias andlogas (NN). Los resultados sugieren que el predictor NN presenta una mayor
bondad predictiva a un nivel de significatividad del 1% para las divisas franco belga (BFR),
corona danesa (DKR), franco francés (FF), florin holandés (HFL) y lira italiana (LIT) a un nivel
de significatividad del 10%, mientras que el paseo aleatorio presenta un comportamiento
predictivo superior al NN a un nivel de significatividad del 1% en los casos del escudo
portugués (ESC) y la libra esterlina (UKL). Resultados similares se obtienen cuando la
comparacién se establece entre el paseo aleatorio zersus el predictor por ocutrencias anilogas
stmultineas (SNN), salvo que en el caso de la lira italiana (LIT) el nivel de significatividad es del
1%.

Cuando comparamos nuestros predictores con los derivados del modelo ARIMA, en
ocho de los nueve casos examinados se rechaza la hipdtesis nula de igualdad de la funcién de
pérdidas al comparar la capacidad predictiva del modelo ARIMA zersus los predictores por
ocurrencias analogas (NN o SNN). Los resultados sugieren que los predictores por ocurrencias
anilogas presentan una mayor bondad predictiva a un nivel de significatividad del 1% para el
franco belga (BFR), corona danesa (DKR), franco francés (FF) y flotin holandés (HFL),
mientras que el modelo ARIMA muestra un comportamiento predictivo superior al de los
predictores por ocurrencias analogas a un nivel de significatividad de al menos el 5% en los
casos del escudo portugués (ESC), libra irlandesa (IRL) y libra esterlina (UKL), y para la peseta
espafiola (PTA) a un nivel de significatividad del 10%.

Por dultimo, al comparar los predictores por ocurrencias anilogas (NN) y por
ocurrencias anilogas simultineas (SNN), en todos los casos examinados, excepto en el franco
belga (BFR) y el florin holandés (HFL), se rechaza la hipétesis nula de igualdad en la funcién de
pérdidas. Los resultados sugieren que los predictores SNN presentan una mayor bondad
predictiva a un nivel de significatividad de al menos el 10% para la corona danesa (DKR),
escudo portugués (ESC), libra irflandesa (IRL), peseta espafiola (PTA) y libra esterlina (UKL),
mientras que el NN ofrece un comportamiento predictivo supetior al de los predictores SNN a

un ruvel de significatividad del 1% para el caso del franco francés (FF).
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Cuadro 5.4.3: Evaluacién estadistica de la precision predictiva (1)

Modelos predictivos | Paseo alcatorio Paseo aleatorio  Paseo aleatorio  Paseo aleatorio  ARIMA(1,1,0)  ARIMA(1,10)  ARIMA(1,1,0) NN@ NN Q
Tipos de cambio Nl‘\,]s.(Z) SNN (3 SNN (4 ARIM‘X(LLO) NN ) SNN 3 NN ) NN 3 SNN (4
BER (51670511299 | 462386+ 369585 510891 384181  427566s  3.07747= 416080  -0.60707 030946
DKR (13-1-87 2 31-12-94) 9.516572 11.056022 12.110932 9.92264a 0.62560 2.14129¢v 0.94786 1.58804< 0.16461
ESC (4922311299 | 5448660  -292089 217019+ 2.07594s 5185562  -1.98208>  -0.53945 1.90668¢ 4.06120
FF (187231299 | 12139090 11630022 14351155 1192302«  8.69876 715699 1122054« 325379 -0.36401
HFL (31872311299 | 11624072 11.32862¢  12.8269% 1047214 6.80683 6.09413¢ 7.72197s -0.01246 1.46917
IRL (131672301299 | _0.84459 1133824 0.94139 297194+ 197882 254004«  -0.21136 -0.37782 1.88665¢
LIT (31872511294 | 166173 1.21024 3.188350 2961960 036935 -1.04435 1.53396 -0.61730 179521
PTA (9684311294 | _1.20050 1119729 1.14396 1.18240 178722¢  -1.70221¢ 0.38309 -0.02384 1.97606b
UKL 310902311299 | 518734a 4005150  -3.12532 0.11270 496648  -4.023442  -2.97541s 0.79109 3.35403¢

Notas:

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.

aby c denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valotes criticos de N(0,): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%s).

(2) Utilizacién de la propia setie temporal para establecer las ocurrencias andlogas.

(3) Grupo de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL

(4) Subgrupos de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultaneas: [BFR, DKR, FFy HFL], [ESC, LIT y PTA]y
IRL y UKL}
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A continuacidn, hemos realizado una valoracién estadistica formal de la capacidad de
predecir correctamente el signo de los rendimientos por los modelos predictivos por
ocurrencias anilogas y ARIMA (1,1,0). Tal y como sefialan Leitch y Tanner (1991), modeios
rentables son los modelos que pueden predecir con precisidn el signo de los rendimientos en
una serie financiera. En este sentido, podemos utilizar el contraste no paramétrico propuesto
por Pesaran y Timmermann (1990). Se trata de un indicador de la bondad estadistica de un
modelo para predecir los cambios en la direccidn, sin prestar atencidén a su magnitud. La
expresion relevante para calcular esta medida es

T
Z Zex

. . : - 1
Porcentaje de acierto en el signo de las predicciones = T
=0

donde

Zeyg = L 81 (K ppy Koy ) >0

zyg = 0, en otro caso

El contraste no paramétrico de Pesaran y Timmermann (1992) para evaluar la
capacidad de predecir la evolucién del mercado es un contraste basado en la independencia

entre los valores predichos y reales. Sea P, = Pr(x,; > 0), P, =Pr(2,,, >0) v

P Ly
== >z

Si P denotala probabilidad ex anzz de que el signo seré correctamente predicho, entonces
P = Pr(zeyy, = 1) = Pe(xypy Resse > 0)= Py Py +(1-B,)-(1=Py)
Pesaran y Timmermann (1992) demuestran que

S - P-P,
: \/vﬁr(f’) - var(P,)

se distribuye asintdticamente como una vanable normal estindar bajo la hipdtesis nula de

independencia entre los valores reales y predichos correspondientes, donde P. denota los

valores esttmados,

var(P)z-%P*~(1—P*)

wulp )= 1000 B (o) o1 )+ 0 () (-0,
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Ha de sefialarse que k denota el nimero de periodos hacia adelante en la prediccidn,

por lo que en nuestro caso k=1, dado que realizamos predicciones diarias.

Los resultados de la aplicacién de este contraste a nuestros predictores por ocurrencias

andlogas y al predictor ARIMA (1,1,0) se muestran en el cuadro 5.4.4.

Como puede apreciarse en dicho cuadro, para la totalidad del periodo de prediccidn, la
hipétesis de independencia se rechaza a un nivel de significatividad del 1% en seis de los nueve
casos considerados para los predictores por ocurrencias andlogas (NN) v el modelo ARIMA, y
en siete de los nueve casos considerados para alguna versién de los predictores por ocurrencias
andlogas simultaneas (SNN), mientras que se obtiene un valor negativo para las predicciones
ARIMA de la libra esterlina (UKL), aunque no significativo. Por dltimo, es interesante sefialar
que los predictores por ocurrencias anilogas (NN o SNN) generan valores mds altos de este
contraste que los predictores ARIMA en todos los casos, excepto en la peseta espafiola (PTA).
Tales resultados estan en linea con los presentados en Satchell y Timmermann (1995), quienes

los toman como evidencia a favor del uso de procedimientos no lineales en la prediccidn de

tipos de cambio.
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Cuadro 5.4.4: Evaluacidn de la correcta prediccion direccional (1)

Tipos de cambio NN(2) SNN(3) SNN @) ARIMA(1,1,0)
BFR (13-1-87231-12:99) 10.53273= 10.27317= 11.32648= 3.45435=
DKR (13-1-87231-12.94) 12.34405= 11.975062 13.09720= 10.835052

ESC (6-492231-1294) 0.69055 1.93652¢ 2797892 1.54251

FF (13-1-87231-12.94) 13.17112= 11.39418= 13.00718 9.07852=
HFL (13-1-87231-12.94) 14.48899= 14.531342 14.96714~ 11.88953=

IRL (13-1-87231-12-99) 7.40028= 6.17031= 6.914352 3.00810=

LIT (13-1-87251-12:94) 5.32544- 5.16693= 6.308562 3.79342-

PTA (196-89231-12-94) -0.27090 -1.12274 0.53553 1.15185

UKL (8-10-90231-12-94) -1.00003 - -0.10120 -1.43426 -0.37362
Notas:

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.
aby c denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(O,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Grupo de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas:
BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Subgrupos de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas
stmultineas: [BFR, DKR, FF y HFL], [ESC, LIT y PTA] y [IRL y UKL].
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5.5 Evaluacién econémica de las predicciones

Una importante linea de investigacién ha considerado la relevancia del analisis técnico
en los mercados de tipos de cambio. En la literatura econdmica, es bien conocido el analisis
técnico que implica el empleo de graficos de los movimientos de los precios financieros con el
propésito de inferir el posible curso de los precios futuros y, por tanto, de construir
predicciones que determinen las decisiones de transaccién. Una considerable cantidad de
trabajos ha proporcionado el soporte para dar una visidn sobre la capacidad de las reglas

técnicas de producir sefiales con valor econdmico en los mercados de tipos de cambio.

En este sentido, Dooley y Shafer (1983) presentan evidencia sugiriendo que las reglas
técnicas de contratacidén podrian detectar cambios en Jos rendimientos medios condicionales en
las series de tipos de cambios, generando rendimientos extraordinarios respecto a la estrategia
de comprar y mantener (b#y and hold). Posteriormente, Sweeney (1986) también encuentra
resultados que apoyan la rentabilidad de reglas similares, mientras que Taylor (1992) documenta
evidencia en este sentido incluso para conjuntos mas extensos de reglas y series de datos.
Recientemente, como ya apuntabamos en apartados anteriores, LeBaron (1992) y Levich y
Thomas (1993) siguiendo las técnicas de simulaciones sucesivas (boofstraping) empleadas por
Brock ez 2l (1992), demuestran la significatividad estadistica de las reglas técnicas frente a varios
modelos nulos paramétricos de los tipos de cambios, mientras que Lee y Mathur (1996)
muestran que sblo en dos de los seis casos examinados las reglas técnicas de contratacidn son

marginalmente rentables.

Mis recientemente, Szakmary y Mathur (1997), Neely y Weller (1997), LeBaron (1999)
y Sosvilla ef 2. (1999) detectan que los rendimientos extraordinatios procedentes de reglas
técnicas de contratacidén extrapolativas en los mercados de tipos de cambios son altos durante
los periodos de intervencidn de los bancos centrales en defensa de sus monedas. Finalmente,
Neely y Weller (1998), utilizando una metodologia de programacion con algoritmos genéticos,
concluyen que las reglas de contratacidn ex amfe generan rendimientos extraordinarios
significativos en tres de los cuatro casos considerados, y Gengay (1999), empleando redes
neuronales multicapas de retropropagacién y regresiones por ocurrencias analogas, descubre
mejoras predictivas estadisticamente significativas sobre el modelo de paseo aleatorio de los

rendimientos de tipos de cambio.
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Debido a que las aproximaciones por ocurrencias analogas estin estrechamente
relacionadas con el analisis técnico, hemos combinado estas dos lineas de investigacién
(prediccién no lineal y reglas técnicas de contratacién) para valorar la significatividad
economica de la predecibilidad no lineal de las nueve series de tipos de cambios objeto de

estudio a lo largo de esta Tesis Doctoral.

Con este propésito, las predicciones por ocutrencias andlogas se transforman en una
sencilla estrategia de contratacién para explotar la precisién predictiva direccional de los
cambios en los rendimientos de los tipos de cambios, cuyos rendimientos se comparan con los

derivados de una estrategia altemativa basada en un modelo lineal ARIMA.

La estrategia de contratacién que guiard las decisiones de compra y venta consiste en
constderar como sefiales de compra la prediccién de rendimientos positivos y como sefiales de
venta la prediccién de rendimientos negativost. Para valorar la significatividad econémica de

esta sencilla estrategia de transaccidén hemos considerado el beneficio total de tal estrategia:

ig+T

REF = ZZ:‘%

t=ig
donde 1, es el rendimiento correspondiente a Ia posicién (de compra o venta) adoptada por
unidad de moneda extranjera durante el periodo (¢, t+1), z, es una variable interpretada como

la posicién recomendada cuyos valores pueden ser +1 (sefial de compra) y 1 (sefial de venta),

y T es el nimero de observaciones.

En el calculo de rendimientos extraordinarios procedentes de las transacciones en tipos
de cambio al contado se requiete tener en cuenta el coste de oportunidad de mantener activos
denominados en distintas monedas. Por esta razén, utilizaremos los datos diarios de los tipos
de mnterés nominal de un dia para otro proporcionados por la misma fuente que los tipos de
cambio disponibles, el Banco de Espafia.

Asi pues, los rendimientos diarios r, afectados por los tipos de interés se calculan

como

£, =10(S .y )~ In(S, )~ {in{1+i, )~ Inft+i7 )

donde S, representa el tipo de cambio al contado expresado frente al marco aleman, i es el

. .. . , . .k - .. . s -
tipo diario de interés nacional e i es el tipo diario de interés alemién.

+ Gengay (1998) sigue una aproximacién similar para investigar la rentabilidad del uso de redes

neuronales en los mercados.
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Por otra parte, cada vez que se establece una nueva posicién (de compra a venta o
viceversa) ha de contabilizarse un coste de transaccién del ¢% por unidad monetaria. Este hecho

lleva a considerar el beneficio neto de nuestra estrategia como
ig+T
Ry = >z, -1, +nep-{fln(l—c)j-In{i+c)}
t=ig

donde ncp es el niimero de cambios de posicién registrados durante el petiodo de evaluacién.

Los rendimientos estimados, total y neto, son calculados mediante las expresiones

in+T
Er = 2_2: e
t=ig
y
ig+T
NE D Zot +ncp-{ln(l-c)—]n(l+ B
=19

donde 2, es la posicién estimada recomendada para la résima observacién muestral La
esumacién de 2, es determinada por los tres métodos de prediccién examinados
anteriormente: predictor por ocurrencias anilogas (NN), predictor por ocurrencias analogas
stmultineas (SNN) y predictor tradicional ARIMA(1,1,0).

Hemos considerado los costes de transaccidn del 0.05% siguiendo a Levich y Thomas

(1993) y a Osler y Chang (1995).

En los siguientes cuadros se muestran diversos resultados que se han calculado sobre el

numero total de observaciones correspondientes al periodo de prediccién completo.

En particular, en el cuadro 5.5.1, se presentan los porcentajes de sefiales de compra y
venta generadas por la estrategia de inversion expuesta.

Puede apreciarse que, para la totalidad del periodo de prediccién, se genera un
porcentaje de sefiales de compra que supera al de venta en siete de los nueve casos examinados
para el predictor por ocurtencias anilogas (NN), siendo éstos el franco belga (BFR), escudo
portugués (FSC), franco francés (FF), libra irlandesa (TRT), lira italiana (.IT), peseta espafiola
(PTA) y la libra estedina (UKL). Mientras, los predictores por analogias simultineas (SNN),
provocan cambios en éstos resultados dependiendo de las sertes seleccionadas para establecer
dichas ocurrencias anélogas simultaneas: para el franco francés (FF), v la libra esterlina (UKL)
el porcentaje de posiciones de compra recomendadas es menor que el de venta al seleccionar
subconjuntos apropiados, y para la lira italiana (LIT) cuando se implica a lIa totalidad del
conjunto de series. J.a peseta espafiola (PTA) presenta el cambio descrito para cualquiera de las

verstones simultaneas consideradas.
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En la estrategia de transaccion basada en las ocurrencias analogas la diferencia maxima
que se produce entre los porcentajes de sefiales de compra y venta sugeridas es, en términos
absolutos, del 21.9786%, hecho que contrasta fuertemente con dicha diferencia
correspondiente a las reglas generadas por el predictor lineal, que alcanza un maximo, también
en términos absolutos, del 90.2335%. Ademais en este Ultimo caso referido al modelo ARIMA,
todos los porcentajes de sefiales de compra indicados superan significativamente a los

porcentajes de ventas.
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Cuadro 5.5.1: Comportamiento de las reglas de transaccién (1)

Modelos predictivos NN (2) SNN (3) SNN (4) ARIMA (1,1,0)
e R .
BFR (31872311299 | 5450055 45.49945 53.18332 46.81668 51.20746 48.79254 90.45005 9.54995
DKR (31872311294 | 4807966 51.92034 49.28876 50.71124 43.31437 56.68563 63.01565 36.98435
ESC (4922311290 | 5280389 47.10611 54.82315 4517685 56.27010 43.72990 76.68810 23.31190
FF (131872 31-124) 51.61522 48.38478 52.40488 47.59512 48.60014 51.39986 64.03446 35.96554
HFL (3187231129 | 46.21514 53.78486 49.46879 50.53121 47.14475 52.85525 59.22975 40.77025
IRL (51872311296 | 57.89770 42.10230 60.98932 39.01068 62.33839 37.66161 88.19562 11.80438
LIT (31872311290 | 5468521 45.31479 49.12152 50.87848 50.21962 49.78038 65.00732 34.99268
PTA (9682311290 | 5191083 48.08917 45.85987 54.14013 45.01062 54.98938 95.11677 4.88323
UKL 10902311299 | 50,70423 49.29577 50.30181 49.69819 48.99396 51.00604 90.34205 9.65795

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.
(3) Grupo de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Subgrupos de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anlogas simultineas: [BFR, DKR, FFy HFL|, [ESC, LIT y PTA] y
IRL y UKL].
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A continuacidn, en el cuadro 5.5.2 evaluamos las estimaciones de los rendimientos medios
anualizados, total y neto. Con el propésito de complementar dichas estimaciones, hemos afiadido un
contraste formal sobre su significatividad estadistica a través del contraste de Newey-West con

correcciones para la correlacion serial y heterocedasticidads.

Como puede apreciarse, para la totalidad del periodo de prediccidn, Unicamente en uno de los
nueve casos considerados, el correspondiente a la libra esterlina (UKL), el rendimiento medio total
anualizado derivado de la regla de negociacién basada en el predictor lineal (ARIMA) supera a los
predictores no lineales (NN o SNN). Sin embargo, el estadistico # obtenido en este dltimo caso
sugiere que no podemos rechazar la hipdtesis nula de que el rendimiento total anualizado es igual a
cero. Se observa también que en seis de los nueve casos estudiados: franco belga (BFR), corona
danesa (DKR), escudo portugués (ESC), florin holandés (HFL), lira italiana (LIT) y peseta espafiola
(PTA), el rendimiento media anualizado derivado de alguna de las versiones del predictor por
ocurrencias analogas simultineas (SNN) es el mis alto de todos los calculados, mientras que para los
casos del franco belga (FF) y la libra irlandesa (IRL), es la regla técnica de negociacién basada en los
predictores por analogias (NN) la que da lugar al mayor rendimiento medio anualizado. Por dltimo
cabe destacar el hecho de que para todos estos dltimos casos, los estadisticos # permiten rechazar la
hipotesis nula de que el rendimiento medio total anualizado es igual a cero.

Asimismo, en el cuadro 5.5.2 se aprecia que, para la totalidad del periodo de prediccién, los
rendimientos medios netos anualizados derivados de las reglas técnicas de negociacién no lineales son
superiores a los obtenidos a partir de las predicciones ARIMA en todos los casos salvo en la libra
esterlina (UKL). En seis de tales casos: franco belga (BFR), corona danesa (DKR), escudo portugués
(ESC), flotin holandés (HFL), lira italiana (LIT) y peseta espafiola (PTA), la regla basada de
negociacién basada en alguna versién del SNN genera rendimientos medios netos anualizados mas
elevados, mientras que para el caso del franco francés (FF) es el uso de predictores NN el que genera
el valor mis alto para los rendimientos medios netos anualizados. Por Gltimo, cabe sefialar que en

cuatro de los nueve casos examinados: corona danesa (DKR), franco francés (FF), florin holandés

(HFL) y lira italiana (LIT) los resultados obtenidos son estadisticamente significativos a los niveles

habituales, tal y como indican los estadisticos # asociados a dichos rendimientos medios netos

anualizados.

5 véase Hamilton (1994), Capitulo 14, para una excelente discusi6én sobre la construccién del

procedimiento de Newey-West para la correccién de errores estandar.
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Cuadro 5.5.2: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto (1) |

Modelos predictivos NN (2) SNN (3) SNN 4) ARIMA (1,1,0)
Tipos de cambio R, Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry
BER (15187 231125 0.06306 -0.06194 0.06372 -0.06128 0.06703 -0.05797 0.00723 -0.11777
(5.986099) (-5.880642) (7.593844) (-7.30255%) (7.833369) (-6.77372%) (1.28870) (-20.987189)
DEKR (31672511294 0.26137 0.13637 0.27886 0.15386 0.28220 0.15720 0.22727 0.10227
(11.72770%) (6.11894¢) (11.92887%) (6.58170%) (11.559599) (6.439319) (8.980639) (4.041209)
ESC 6492131 1294 0.03233 -0.09267 0.08657 -0.03843 0.08910 -0.03590 0.08424 -0.04076
(0.65785) (-1.885999) (2.14400) (-0.95181) (2.223009) (-0.89576) (1.97736) (-0.95677)
PR (151872 51.12.54 0.24479 0.11979 0.20838 0.08338 0.24271 0.11771 0.16399 0.03899
(13.910099) (6.80694%) (11.96837¢) (4.788989) (13.657029) (6.623417) (8.844934) (2.10312b)
HFL (15187 1311254 0.14030 0.01530 0.14016 0.01516 0.14714 0.02214 0.11217 -0.01283
(17.64534%) (1.924069) (17.60472%) (1.90428¢) (18.153079) (2.731459) (14.465359%) (-1.654139
[RL (51872 31.1254) 0.05268 -0.07232 0.02164 -0.10336 0.03048 -0.09452 0.01532 -0.10968
(3.107949) (-4.267199) (1.28823) (-6.15430%) (1.85359¢) (-5.74876%) (0.89694) (-6.41910%)
LIT (15187 2 311299 0.26807 0.14307 0.26565 0.14065 0.33479 0.20979 0.22673 0.10173
(6.297007) (3.360769 (6.24021%) (3-30396%) (9143379 (5.729569) (5.45244%) (2.44645P)
PTA (19659 51.120% 0.04051 -0.08449 0.00732 -0.11768 0.06773 -0.05727 0.04907 -0.07593
(0.99209) (-2.06890°) (0.23686) (-3.80866%) (2.08790v) (-1.76526°) (1.42321) (-2.20216b)
UKL ® 10502311294 -0.06633 -0.19133 -0.03102 -0.15602 -0.00795 -0.13295 0.04937 -0.07563
(-1.49506) (-4.31252%) (-0.86801) (-4.365909) (-0.26881) (-4.496589) (1.26339) (-1.935609)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacion serial y heterocedasticidad).
aby ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocutrencias analogas.
(3) Grupo de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Subgrupos de seties temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: [BFR, DKR, FF y HFL], [ESC, LIT y PTA] y

[IRL y UKL].
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Ademais de los rendimientos estimados total y neto, hemos examinado también otras dos
medidas de rentabilidad: 1a rutio de rentabilidad ideal'y 1a ratio de Sharpe. Consideraremos una versioén de
la ratio de rentabilidad ideal que mide los rendimientos netos de un sistema de prediccién frente a un

predictor petfecto, y se calcula por:

19+T

; 2,1, +ncp- {ln(l — c)—bln(i + c)}
‘fﬁ +cp-fin{l—c)—In(t+)}

Segiin la ecuacién anterior, se obtendra el valor Ry =1 si la varable posicién recomendada
%, indica la posicidn correcta para todas las observaciones de la muestra de prediccién considerada.
Si todas las posiciones recomendadas de transaccidn son errdneas, entonces el valor de esta medida
serd R; =—1. Un valor Ry =0 puede considerarse como una cota para evaluar la realizacién de una

estrategia de inversion.

La ratio de Sharpe es sencillamente el rendimiento medio neto de una estrategia de inversion

dividido por su desviacion estandar:

Como se puede apreciar, cuanto mayor es la ratio de Sharpe, mayor es el rendimiento

estimado neto medio y menor es la volatilidad.

Los resultados anualizados de estas dos medidas de rentabilidad adicionales se presentan en el
cuadro 5.5.3, en el cual observamos que los predictores por ocutrencias analogas (NN y SNN)
muestran ratios de rentabilidad ideal para todas las monedas excepto la libra esterlina (UKL)
sotprendentemente mejores respecto a los obtenidos por el predictor lineal tradicional. En cuatro de
los nueve casos dicha ratio es positiva: corona danesa (DKR), franco francés (FF), florin holandés
(HFL) y lira italiana (LIT) oscilando entre 0.13441 y 0.22554, y sblo en tres de éstos (salvo el florin
holandés) ocurre con el predictor lineal, siendo su valor maximo 0.10937. El patrdn que sigue la ratio
de Sharpe es muy similar: el uso de predictores no lineales transformados en sencillas reglas de
contratacién produce ratios de Sharpe mayores en ocho de los nueve casos, siendo nuevamente la

excepcibn el tipo de cambio de la libra esterlina (UKL) préximo a cero -0.06501, aunque negativo.
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Cuadro 5.5.3: Ratio de rentabilidad ideal y ratio de Sharpe

Modelos predictivos NN (1) SNN (2) SNN(3)  ARIMA (1,1,0)
Tipos de cambio R, Sa R, | S‘R R, . Sy | R, ” Sy

"BFR (31972511299 | 054780 -0.15834 -0.54199 015668 051270 -0.14842 1.04164 -0.29725
DKR (31672311299 | (23879 0.16348 0.26942 0.18571 0.27527 0.19001 0.17908 0.12116
ESC 64922511299 | 017934 -0.08796 L0.07437 -0.03658 -0.06948 -0.03418 -0.07888 -0.03879
FF (21872311299 0.25989 0.18354 0.18090 0.12535 0.25539 0.18015 0.08460 0.05756
HFL (31872511299 | 013563 0.05554 0.13441 0.05503 0.19628 0.08144 011372 -0.04453
IRL (31872501299 | 28386 -0.10451 -0.40569 -0.14900 -0.37099 10.13632 -0.43046 -0.15806
LIT (197231299 | 015381 0.00408 0.15121 0.09247 0.22554 0.13918 0.10937 0.06660
PTA (9689a311290 | (013592 -0.07321 0.18933 -0.10192 0.09213 -0.04968 012215 -0.06582
UKL ®1050a311290 | 020318 L0.16458 -0.23907 013403 -0.20372 -0.11418 2011590 -0.06501

— [ . . | !

(1) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocutrencias analogas.

(2) Grupo de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anlogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(3) Subgrupos de series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: [BER, DKR, FFy HFL], [ESC, LIT y PTA] y
[IRL y UKLJ.
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5.6 Comparacién con las reglas técnicas basadas en medias

moviles

La utilizaci6n de las reglas técnicas medias méviles en los mercados financieros ha provocado,
como ya hemos analizado, numerosos estudios académicos que pretenden desvelar su validez
econbmica como instrumento de seguimiento de tendencia. En este apartado pretendemos comparar
los tendimientos obtenidos tras la aplicacién de nuestra sencilla regla de transaccidn con los
generados por las reglas técnicas de medias méviles.

Las longitudes de las medias méviles, corta y larga, han sido seleccionadas siguiendo a Brock
¢t al., permitiendo las combinaciones descritas en el apartado 1.2.2.2 del capitulo I, es decir [1,50],
[1,100], [1,200], [5,50], [5,100] y [5, 200].

Los resultados que se detivan de los cuadros 5.6.1 al 5.6.3 nos muestran que las reglas
técnicas de contratacién ampliamente empleadas por los agentes en los mercados cambiarios
producen, en general, peores resultados en términos de los indicadores propuestos, que los
propotcionados por nuestra estrategia no lineal de transaccién. Esta conclusién se puede apreciar
para el petiodo completo de prediccidn en el conjunto de series examinadas salvo para el tipo de
cambio de la libra esterlina (UKL). Respecto a la estrategia basada en las predicciones lineales
tradicionales, el resultado es similar, excepto para la libra esterlina y peseta espafiola (PTA) en las que
el predictor lineal produce mejores resultados salvo para la combinacién [1,50] de la estrategia basada

en las medias méviles.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



262

Apottaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.6.1: Comportamiento de las reglas técnicas medias méviles (1)

Combinacién (2) [i, 50] [1, 150] [1, 200] [5, 50] | [5, 150] [5, 200]

Tipos de cambio | P(comp raj P(veﬁfa) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(%renta) P(comp ra) P(ventaj
BFR (131872311299 | 4692645 53.07355 45.88364 54.11636 47.58507 52.41493 .46.87157 53.12843‘ 45.33480 54.66520 >46.7618O 53.23820
DKR (131872311299 4 5170697 48.29303 53.12945 46.87055 54.05405 4594595 50.07112 49.92888 5213371 47.86629 5291607 47.08393
ESC 6-4922311294) 4 6736334 32.63666 70.25723 29.74277 76.52733 23.47267 6752412 32.47588 69.13183 30.86817 75.72347 24.27653
FF (13-1-87a31-1294) 1 53 62527 46.37473 59.79899 40.20101 61.23475 3876525 54.70208 45.29792 59.94257 40.05743 61.66547 38.33453
HFL (12-1-87231-12949) ) 4369190 56.30810 40.50465 59.49535 39.84064 60.15936 40.77025 59.22975 37.98141 62.01859 37.25100 62.74900
IRL, (13-1-87231-12:99) 4 5210793 47.89207 61.43901 3856099 64.30579 35.69421 50.87128 49.12872 60.93311 39.06689 64.02473 35.97527
LIT (31872311294 { 6303075 36.96925 71.74231 28.25769 7891654 21.08346 63.90922 36.09078 7291362 27.08638 79.06296 20.93704
PTA (19-68a31-1299 & 6422505 35.77495 77.60085_ 2239915 74.52229 2547771 64.22505 35.77495 78.13163 21.86837 74.73461 25.26539

43.15895 61.56942 61.56942 56.63984 43.36016 61.56942 38.43058

UKL (8-10-90231-12-94)

56.84105

38.43058

38.43058

61.87123 38.12877

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Generacion de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias moviles corta y larga de longitudes n,, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.6.2: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto (1)

Combinacién (2) [1, 50] {1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150} {5, 200]
Tipos de cambio | R, Ry Ry Ry Ry Ry R, Ry Ry Ry Ry Ry
B'FR (13-1-87 2 31-12.94) -0.04374 -0.16874 -0.02818 -0.15318 -0.02979 -0.15479 -0.00350 -0.12850 -0.00714 -0.13214 -0.00569 -0.13069
(-5.00541%) (-19.310369 (-3.50747%) (-19.067839) (-3.620029) (-18.811299 (-0.48542) (-17.806299) (-0.97056) (-17.95020%) (-0.79813) (-18.34455%)
DKR (13-1-87231-1294) 1 -0.17338 -0.29838 -0.13117 -0.25617 -0.13670 -0.26170 -0.05157 -0.17657 -0.03228 -0.15728 -0.04063 -0.16563
(6.199889) (-10.669749) (-5.06198%) (-9.88574%) (-5.42080%) (-10.37781%) (-2.77682%) (-9.50695%) (-2.05156%) (-9.99674%) (-2.56564%) (-10.45956%)
ESC (6-492231-12.94) 0.03165 -0.09335 0.03854 -0.08646 0.03813 -0.08687 0.06734 -0.05766 0.03290 -0.09210 0.03909 -0.08591
(0.74548)  (-2.19899%)  (1.11451)  (-2.50062%)  (1.07817)  (-245679%) (1796069  (-1.53794)  (0.92581)  (-2.591909  (1.13325)  (-2.49091%)
FF (13-1-872 31-12:94) -0.11151 -0.23651 -0.07449 -0.19949 -0.06569 -0.19069 -0.00854 -0.13354 -0.02043 -0.14543 -0.02113 -0.14613
(-5.59224%) (-11.86075%) (-4.235769) (-11.343599) (-4.43431%) (12871779 (-0.69262) (-10.82870%) (-1.84767) (-13.150319) (-1.82794) (-12.643189
HF]L, (13-1-87 231-12.94) -0.11313 -0.23813 -0.09844 -0.22344 -0.08451 -0.20951 -0.03238 -0.15738 -0.02372 -0.14872 -0.02224 -0.14724
(-11.63806%) (-24.49755%) (-8.89178%) (-20.18307) (-8.35453) (-20.71219%) (-5.965799) (-28.99518%) (-4.71028% (-29.52787%) (-4.68540%) (-31.015667)
IRL, (13-1-87 2 31-12-94) -0.03779 -0.16279 -0.02424 -0.14924 -0.03080 -0.15580 -0.00650 -0.13150 -0.00937 -0.13437 -0.00985 -0.13485
(-2.33943%) (-10.077179 (-1.63874) (-10.08918%) (-1.97668%) (-9.999929  (-040015) (-8.101109 (-0.64265) (-9.21949%) (-0.72252)  (-9.888919
LIT (13-1-87 231-12.94) -0.16643 -0.29143 -0.04490 -0.16990 -0.04248 -0.16748 -0.03321 -0.15821 -0.00317 -0.12817 -0.00084 -0.12584
(359862) (-6.301429) (-1.20113) (-4.544899 (-1.15155) (-4.540409) (-0.89434) (-426094%) (-0.09224) (-3.72798)  (-0.02444)  (-3.65080%)
PTA (19-6-89231-12.94) 0.06261 -0.06239 0.01930 -0.10570 0.04731 -0.07769 0.04828 -0.07672 0.03675 -0.08825 0.03488 -0.09012
(1748469  (-1.742519)  (0.49241)  (-2.69699%)  (1.27480)  (-2.09374%  (1.28935)  (-2.04896%)  (0.97683)  (-2.34592%  (0.92897)  (-2.39978")
UKL (8-10-90231-12.94) 0.05605 -0.06895 0.00759 -0.11741 0.01386 -0.11114 0.03519 -0.08981 0.01107 -0.11393 0.00762 -0.11738
(1.45032) (1784099 (0.19517)  (-3019429) (0.36124) (-2.895859  (0.91241) (-2.32838%)  (0.28505)  (-2.934609)  (0.19434)  (-2.99397%)
Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacion serial y heterocedasticidad).
aby < denota significatividad al 1%, 5%y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Generacibn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n;, respectivamente.
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Cuadro 5.6.3: Ratio rentabilidad ideal y ratio de Sharbe

Combinacién (1) [1,50] [1, 150] [1, 200] {5, 50] [5, 150] 15, 200]

Tipos de cambio R1 Sy I4{1 Sy RI S R1 Sg R1 Sy RI S
BFR (1>-1-87231-1294) | -1.49246  -0.42845  -1.35482  -0.38754  -1.36906  -0.39173  -1.13659  -0.32430  -1.16880  -0.33354  -1.15589 -0.32983
DKR (13-1-87231-1294) | 052248  -0.34825  -0.44857  -029640  -0.45824  -0.30309  -0.30919  -020234  -0.27540  -0.18003  -0.29002  -0.18967

ESC 649223112949y | 018065  -0.08861 -0.16732 008208  -0.16811  -0.08247  -0.11158  -0.05482  -0.17823  -0.08742  -0.16625 -0.08156

FF (13-1-87431-12-99) -0.51315  -0.34373  -043282  -028784  -0.41373  -027479  -028973  -0.19159  -0.31554  -0.20873  -031704  -0.20973
HFL (31872311294 § 211116  -0.82773  -1.98092  -0.76247  -1.85743  -0.70456  -1.39529  -0.51191 -1.31855  -0.48251 -1.30541 -0.47753
IRL (1318723111294 | -0.63894  -0.23490  -0.58575  -021516  -0.61148  -0.22470  -0.51610  -0.18947  -0.52737  -0.19362  -052028  -0.19432
LIT (13-1-87a2311294) . -0.31331 -0.18984  -0.18266  -0.11008  -0.18005  -0.10850  -0.17008  -0.10248  -0.13779  -0.08300  -0.13529  -0.08150
PTA (19-689431-1294) 5 010038  -0.05411 -0.17005  -0.09155  -0.12500  -0.06734  -0.12343  -0.06650  -0.14198  -0.07647  -0.14498  -0.07808
UKL (810-90231-1294) ¢ -0.10565  -0.05928  -0.17991  -0.10083  -0.17030  -0.09545  -0.13762  -0.07716  -0.17458  -0.09785  -0.17987  -0.10081

Notas:

(1) Generacion de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, tespectivamente.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Predicciones SNN en el SME 265

5.7 Rendimientos del analisis técnico e intervencion de los

bancos centrales

5.7.1 Introduccidon

En este apartado presentamos evidencia adicional sobre la correlacion positiva entre los
rendimientos procedentes del analisis técnico y los periodos de intervencién de los bancos
centrales en defensa de sus divisas. Con este fin, se evalian los rendimientos de una estrategia
de contratacidn basada en los predictores por ocurrencias andlogas que puede considerasse
como una generalizacion de los métodos graficos ampliamente empleados en los mercados

financieros.

Se utilizaran series diarias de tipos de cambios frente al ddlar estadounidense de dos
importantes mercados internacionales como son el marco alemin y el yen japonés. El periodo

de prediccidn abarca desde el 1 de febrero de 1982 hasta el 31 de diciembre de 1996.

Como se sefialé en el apartado 1.2.2 de esta Tesis, el anilisis técnico emplea
informacion grafica de los movimientos de los precios de un activo con la intencidn de inferir
la evolucidén futura y, de este modo, construir predicciones que guien las decisiones de
compraventa en los mercados financieros. Numerosos trabajos proporcionan evidencia de la
capacidad de las reglas técnicas en la generacién de sefiales de mversion con valor econdmico
en dichos mercados.

En particular, trabajos recientes han descubierto que los excesos de rendimientos
obtenidos a través de reglas técnicas de contratacidn en los mercados de tipos de cambio son

altos durante los periodos de intervencién de los bancos centrales (véanse Szakmary y Mathur

(1997), Neely y Weller (1997) y LeBaron (1999)).

La evidencia empirica ha limitado, en general, su atencidn a las reglas de medias
moviles, que son ficiles de expresar algebraicamente. De acuerdo con estos instrumentos de
seguimiento de la tendencia de los precios de un determinado activo financiero, las sefiales de
compra y venta son generadas por dos medias méviles de los niveles de las series de tipos de
cambio: una media de longitud larga y otra de longitud corta. Una forma sencilla de
contratacion basada en la utilizacidn de las medias moviles consiste en el analisis de las
intersecciones que se producen entre sus graficas. Se genera una sefial de compra (venta)

cuando la media de longitud corta atraviesa a la media de longitud larga, manteruéndose por
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encima (debajo), ya que este fendmeno se interpreta como un indicador de comienzo de una

tendencia alcista (bajista).

El hecho de que esta informacién pudiese ser utilizada en una estrategia de
contratacidn beneficiosa en los mercados cambiarios implicaria que el analisis técnico basado
en las reglas de medias méviles seria capaz de extraer cierta informacidn acerca de la estructura
oculta del proceso de generacién de datos de las series de tipos de cambio, proceso éste que es
"demasiado complejo, de corto plazo o no lineal para ser explicado adecuadamente en el actual

estado de la economia financiera" (Taylor, 1992).

Sin embargo, existen otras muchas técnicas graficas como se ha descrito en el citado
apartado, que son no lineales y excesivamente complejas para expresarse de forma algebraica.
Clyde y Osler (1997) muestran que los métodos no lineales de prediccidn por ocurrencias
anilogas pueden considerarse como una generalizacién de estos métodos graficos. Como
hemos podido comprobar en anteriores apartados, esta técnica de aproximacion se basa en la
literatura sobre los sistemas dinamicos, v se engloba dentro de una clase general de modelos
conocidos como rygresiones robustas.  Dicha técnica funciona seleccionando segmentos
geométricos, en el pasado de las series temporales, similares al dGltimo segmento disponible de
la observacién que se quiere predecir (véanse Stone (1977), Cleveland (1979) y Hirdle y Linton
(1994)). Por tanto, mis que extrapolar los valores pasados en el futuro inmediato como
mtentan las reglas de medias méviles, los métodos de prediccién por ocurrencias analogas
seleccionan a priori las observaciones relevantes. Esta adecuada seleccion se realiza sobre las

trayectornias geométricas de los niveles de precios, no sobre su localizacién temporal.

Fernindez y Sosvilla (1998) presentan evidencia empirica sobre las posibilidades
predictivas, a corto plazo, en algunas monedas participantes en el Mecanismo de Tipos de
Cambio e Intervencién del Sistema Monetatio Furopeo. Ademis, Fernindez ef 4l (1999)
sugieren que los predictores por ocurrencias anilogas calculados recursivamente, cuando son
comparados con un modelo de paseo aleatorio y los tradicionales modelos ARIMA, producen
mejoras en la prediccién de las predicciones puntuales, y mejoran claramente a ambos tipos de
modelos en la prediccidn direccional. Este Gltimo descubrimiento constituye una primera sefial
en consonancia con las pricticas deducidas de los métodos graficos. Los métodos graficos no
pueden ser utilizados para realizar predicciones puntuales, en cambio éstas si pueden emplearse

para indicar la futura direccibn de los movimientos subyacentes a la cotizacién de una moneda.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Predicciones SNN en el SME 267

5.7.2 Aplicacion a las series de tipos de cambio

Con el objetivo inicial de intentar proporcionar evidencia adicional sobre la correlacion
positiva entre los rendimientos procedentes de las reglas técnicas de contratacidn, y a diferencia
de trabajos anteriores, las predicciones generadas por los métodos de prediccidon por
ocurrencias analogas pueden transformarse en una sencilla estrategia de contratacién. Los
rendimientos obtenidos por medio de dicha estrategia se evalan sobre el periodo muestral
completo y sobre el mismo periodo después de haber eliminado los dias donde se produjeron

intervenciones por parte de los bancos centrales de las divisas analizadas.

Esta estrategia de inversion ha sido aplicada a series dianas de tipos de cambio del
délar estadounidense, utilizando datos de compra tomados a mediodia en la ciudad de Nueva
Yortk. A la hora de evaluar los rendimientos extraordinarios ha de tenerse en cuenta el coste de
oportunidad de mantener activos denominados en distintas monedas empleando para ello
datos diatios de tipos de interés nominal de un dia para otro, recogidos por el Banco de Pagos
Internacionales a las 9:00 2. m. (GMT). Finalmente, con el propésito de eliminar los dias donde
se produjeron intervenciones, se utiizan los datos diarios de mntervencidn estadounidense, en

millones de dolares, hechos puiblicos por la Reserva Federal estadounidense.

Con el fin de evaluar la rentabilidad de dicha estrategia, hemos calculado un conjunto
de indicadores similares a los presentados en el apartado 5.5: rendimiento medio anualizado
(total y neto), tatio de rendimiento 1deal, ratio de Sharpe y prediccion direcctonal. Ademas, v a
efectos comparativos, hemos evaluado también el rendimiento medio neto anualizado de una

estrategia sencilla de “comprar y mantener”.

La base de datos utilizada en este apartado comprende el periodo muestral desde el 1
de marzo de 1973 al 31 de diciembre de 1996, excepto para los datos de los tipos de interés que
se refieren al periodo desde el 1 de febrero de 1982 al 31 de diciembre de 1996. Fste tltimo
hecho determina que, aunque a la hora de establecer predicciones por analogias utilicemos
recurstvamente el perdodo 1 de marzo de 1973 al 31 de diciembre de 1996, el periodo de

prediccidn se limite al comprendido entre el 1 de febrero de 1982 y el 31 de dictembre de 1996.
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En el cuadro 5.7.1 se presentan los resultados obtenidos para los distintos indicadores
de rentabilidad cuando la regla técnica de compraventa basada en los predictores pot
ocurrencias analogas se aplica a la totalidad del periodo de prediccién (1-2-1982 a 31-12-1996).
Como puede observarse, la regla técnica de contratacién basada en los predictores por
analogias genera un rendimiento medio neto anualizado del 2.290% para el caso ddlar
estadounidense/marco aleman, mientras dicho rendimiento seria del -2.754% si se hubiese
seguido una estrategia alternativa de comprar y tnantener. Para el tipo de cambio délar
estadounidense/yen japonés, se estima un rendimiento medio neto anualizado del 1.922% y del
—4.609% para la regla técnica de contratacién basada en los predictores por analogias y para la

regla de comprar y mantener, respectivamente.

Ademas, en el cuadro 5.7.1 se observa cémo, de haber seguido la técnica basada en los
predictores por analogias, el porcentaje de aciertos en el signo seria det 52.89% y 51.61% para
los tipos de cambio délar estadounidense/matco alemian y délar estadounidense/yen japonés,

respectivamente, battendo claramente al paseo aleatorio en capacidad predictiva direccional.

En cuanto a la ratio de rendiniento ideal asociado a nuestra regla no lineal de
contratacion, su valor neto anualizado es en ambos casos mayor que cero, con valores de
0.1863 y 0.1738, respectivamente. Por su parte, el ratio de Sharpe presenta valores similares en
magnitud en los dos casos (entorno al 0.20, concretamente 0.20852 y 0.18778,
tespectivamente), sugiriendo que el ratio rendimiento/tiesgo es similar para ambos tipos de

cambio.

Es interesante sefialar que nuestra regla de contratacién genera mis sefiales de venta
que de compra en el caso del tipo de cambio dblar estadounidense/marco (una diferencia de
1.48 puntos porcentuales), mientras que para el caso del ddlar estadounidense/yen japonés se
generan mas sefiales de compra (una diferencia de 1.49 puntos porcentuales). Ademis, la
desviactdn tipica de los rendimientos medios totales anualizados es en todos los casos mayor

para el tipo de cambio délar estadounidense/marco alemian.
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Cuadro 5.7.1: Resultados para el periodo de prediccion completo (1)

Délar estadounidense Délar estadounidense
Indices vs. vs.
marco aleman yen japonés
0.08540 0.08172
Rt @
(2.999702) (3.00970=)
Ry (3) 0.02290 0.01922
: (0.80436) (0.70794)
Prediccion direccional (4) 52.89056 51.61377
(-0.31754) (-0.29161)
R; () 0.01863 0.01738
Sy (6) - 0.20852 0.18778
P(compra) (7) 49.74455 51.23406
P(venta) (8) : 50.25544 48.76593
or 9 } 0.10982 0.10237
o, (10) 7 0.07493 0.07317
o, (1) f 0.07274 0.06889
Comprar y mantener (12) | -0.02754 -0.04609

Notas:

(1) Periodo de prediccidn: 1-2-1982 a 31-12-1996.
(2) Rendimiento medio total anualizado.

(3) Rendimiento medio neto anualizado.

(4) Porcentaje de correcta prediccion direccional.
(5) Ratio de rendimiento ideal neto anualizado.
(6) Ratio de Sharpe.

(7) Porcentaje de sefiales de compra.

(8) Porcentaje de sefiales de venta.

(9) Desviacién tipica de los rendimientos medios totales anualizados generados tanto por las
sefiales de compra y como por las sefiales de venta.

(10)Desviacién tipica de los rendimientos medios totales anualizados generados por las sefiales
de compra.

(11)Desviacién tipica de los rendimientos medios totales anualizados generados por las sefiales
de venta.

(12) Rendimiento medio total anualizado.
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Con el fin de examinar la validez de la hipétesis de adicional sobre la correlacién
positiva entre los rendimientos procedentes del anélisis técnico y los periodos de intervencién
de los bancos centrales, seguimos el procedimiento de LeBaron (1999) y reexaminamos los
resultados de aplicar nuestras reglas técnicas de contratacién una vez eliminados los
rendimientos obtenidos del dia 7 al #+7 para los cuales se produjo una intervencién en el dia
El cuadro 5.7.2 presentan los resultados obtenidos tras la exclusién de los dias en los que la

Reserva Federal estadounidense intervino en el mercado cambiario.

Como puede observarse al comparar los cuadros 5.7.1 y 5.7.2, se obtiene evidencia
empirica de que los rendimientos son mas bajos cuando no se registra intervencion en el dia #
Los rendimientos medios netos anualizados derivados de nuestra regla de contratacién son
ahora negativos (-0.746% para el délar estadounidense/marco aleman y —1.990% para el délar
estadounidense/yen japonés), mientras que para el caso de la regla alternativa de comprar y
mantener dichos rendimientos mantienen el mismo orden de magnitud que cuando se
consideraban todas las observaciones (-2.936% para el délar estadounidense/marco alemén y
—4.873% para el dolar estadounidense/yen japonés). Ademis, se registra una importante
reduccién en los valores estimados tanto para el ratio de rendimiento ideal como para el ratio

de Sharpe, que pasan a ser ahora negativos.

Respecto a la prediccién direccional, se observa también una reduccién en la capacidad
de predecir correctamente el signo de la variacidn en el tipo de cambio, mayor para el caso del
ddlar estadounidense/marco alemén (-2.2885 puntos porcentuales) que para el ddlar

estadounidense/yen japonés (0.1942 puntos porcentuales).

Por dltimo, cabe sefialar que se generan un menor nimero de sefiales de compra y de
venta, al tilempo que se producen mas sefiales de compra que de ventas para ambos tipos de
cambio. Mis ain, la exclusidon de los dias en que la autoridad monetaria estadounidense
interviene en los mercados cambiarios implica un incremento en todos los indicadores de

volatilidad de los rendimientos netos

Asi pues, nuestros resultados constituyen una evidencia adicional de la correlacién
positiva entre rentabilidad de las reglas técnicas e intervencién de los bancos centrales en los
mercados cambiarios, sugiriendo que dicha intervencién podria constituir una explicacién

potencial de la rentabilidad de las reglas técnicas de contratacidn.
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Cuadro 5.7.2: Resultados cuando se excluyen los dias de intervencién americana (1)

Délar estadounidense Délar estadounidense
Indices vs. Vvs.
marco aleman yen japonés
0.05503 0.04260
Ry (@
(1.83729) (1.41147)
Ry 0) -0.00746 -0.01990
(-0.24926) (-0.65935)
Prediccion direccional (4) 50.60206 51.41955
(0.02410) (-0.30180)
R; (5 -0.00596 -0.01782
Sy 6 -0.06588 -0.18623
P(compra) (7) 50.08600 51.79237
P(venta) (8) 49.91399 48.20762
ot (9 0.11333 0.10686
c. (10) 0.08085 0.07377
o, (11) 0.07344 0.07919
Comprar y mantener (12) -0.02936 -0.04873

Notas:

(1) Petiodo de prediccidn: 1-2-1982 a 31-12-1996.

(2) Rendimiento medio total anualizado.

(3) Rendimiento medio neto anualizado.

{(4) Porcentaje de cotrecta prediccidn direccional.

(5) Ratio de rendimiento ideal neto anualizado.

(6) Ratio de Sharpe.

(7) Porcentaje de sefiales de compra.

(8) Porcentaje de sefiales de venta.

(9) Desviacién tipica de los rendimientos medios totales anualizados generados tanto por las
sefiales de compra y como por las sefiales de venta.

(10) Desviacién tipica de los rendimientos medios totales anualizados generados por las sefiales
de compra.

(11)Desviacién tipica de los rendimientos medios totales anualizados generados por las sefiales
de venta.

(12)Rendimiento medio total anualizado.
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5.8.1 Apéndice:
Algoritmos de Casdagli y Sugihara y May
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Cuadro 5.8.1.1: Algoritmo de Casdagli, franco belga (BFR)

k=1%
k=2%
k=3%
k=4%
k=5%
k=6%
k=7%
k=8%
k=9%

m=2 m=3 m=4 m=5 ° m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
0.00007 0.00005 0.00004 0.00005 0.00005 0.00005 0.00004 0.00004 0.00004
0.00005 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004

Grifico 5.2.1a: Brror cuadratico medio vs. porcentaje de puntos proximos

Grifico 5.2.1b: Frror cuadratico medio vs. dimensién de inmersion
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Cuadro 5.8.1.2: Algoritmo de Sugthara y May, franco belga (BFR)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8  m=9 m=10

k=1% 0.97746 0.98422 0.98499 0.98344 0.98427 0.98424 0.98506 0.98455 0.98518
k=2% 0.98426 0.98657 0.98596 0.98598 0.98605 0.98658 0.98538 0.98566 0.98615
k=3% 0.98548 0.98632 0.98631 0.98626 0.98645 0.98635 0.98618 0.98618 0.98594
k=4% 0.98615 0.98648 0.98634 0.98645 0.98657 0.98658 0.98647 0.98639 0.98580
k=5% 0.98646 0.98658 0.98644 0.98629 0.98659 0.98660 0.98651 0.98622 0.98602
k=6% 0.98644 0.98657 0.98654 0.98654 0.98677 0.98677 0.98668 0.98603 0.98616
k=7% 0.98657 0.98656 0.98654 0.98669 0.98663 0.98677 0.98670 0.98627 0.98627
k=8% 0.98666 0.98668 0.98645 0.98677 0.98673 0.98673 0.98662 0.98633 0.98619
k=9% 0.98658 0.98680 0.98642 0.98680 0.98667 0.98679 0.98664 0.98635 0.98616
Grafico 5.2.2a : Coeficiente de correlacidn vs. porcentaje de puntos proximos Griafico 5.2.2b: Coefidente de correlacion vs. dimensién de inmersién
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uadro 5.8.1.3: Algoritmo de Casdagli, corona danesa (DKR)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
k=1% 0.00917 0.00902 0.00814 0.00542 0.00924 0.00819 0.00897 0.00847 0.00954
k=2% 0.00572 0.00682 0.00479 0.00464 0.00517 0.00539 0.00539 0.00532 0.00574
k=3% 0.00499 0.00580 0.00411 0.00452 0.00454 0.00444 0.00490 0.00483 0.00463
k=4% 0.00467 0.00521 0.00429 0.00416 0.00430 0.00447 0.00463 0.00435 0.00456
k=5% 0.00461 0.00468 0.00414 0.00406 0.00409 0.00456 0.00463 0.00430 0.00438
k=6% 0.00446 0.00445 0.00409 0.00415 0.00402 0.00444 0.00455 0.00435 0.00447
k=7% 0.00439 0.00447 0.00413 0.00412 0.00414 0.00443 0.00444 0.00420 0.00469
k=8% 0.00451 0.00435 0.00406 0.00405 0.00416 0.00428 0.00446 0.00428 0.00452
k=9% 0.00445 0.00427 0.00409 0.00404 0.00408 0.00419 0.00442 0.00430 0.00440

Grifico 5.2.3a: Error cuadritico medio vs. porcentaje de puntos proximos

Grafico 5.2.3b: Error cuadratico medio vs. dimensién de inmersién
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Cuadro 5.8.1.4: Algoritmo de Sugihara y May, corona danesa (DKR)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=06 m=7 m=8 m=9 m=10

k=1% 0.94316 0.94083 0.94561 0.96220 0.94085 0.94793 0.94206 0.94507 0.93880
k=2% 0.96271 0.95374 0.96663 0.96814 0.96501 0.96394 0.96353 0.96413 0.96164
k=3% 0.96618 0.95960 0.97156 0.96879 0.96903 0.96966 0.96694 0.96729 0.96860
k=4% 0.96813 0.96360 0.97017 0.97118 0.97045 0.96941 0.96850 0.97040 0.96905
k=5% 0.96835 0.96719 0.97130 0.97176 0.97179 0.96886 0.96850 0.97083 0.97049
k=6% 0.96895 0.96887 0.97171 0.97117 0.97218 0.96955 0.96900 0.97059 0.96987
k=7% 0.96930 0.96902 0.97139 0.97136 0.97130 0.96965 0.96972 0.97142 0.96846
k=8% 0.96856 0.96986 0.97184 0.97181 0.97117 0.97057 0.96953 0.97085 0.96945
k=9% 0.96902 0.97029 0.97160 0.97186 0.97178 0.97113 0.96979 0.97073 0.97019
Grafico 5.2.4a: Coeficiente de correlacion vs. porcentaje de puntos proximos Griafico 5.2.4b: Coefidente de correlacion vs. dimension de inmersion
0.98 T T T T T T T 0.98 T T n T T T T
0975} T 0975 1 7
097 | 097
0.965 |

i
0.96

0.955

1 095 |

1 0945 |
[

i 094 [

1 1 1 i 0.935 1 1 1 1 1 1 ]

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Predicciones SNN en el SME

281

Cuadro 5.8.1.5: Algoritmo de Casdagli, escudo portugués (ESC)

k=1%
k=2%
k=3%
k=4%
k=5%
k=6%
k=7%
k=8%
k=9%

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8§ m=9 m=10
0.00001 0.00001 0.00002 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 . 0.00001 0.00001
0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001
0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001
0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001
0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001
0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001
0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001
0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001
0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001

Grifico 5.2.5a: Error cuadritico medio vs. porcentaje de puntos préximos

o F

Grafico 5.2.5b: Error cuadritico medio vs. dimensiéon de inmersidn
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Cuadro 5.8.1.6: Algoritmo de Sugihara y May, escudo portugués (ESC)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
k=1% 0.96470 0.96396 0.95882 0.95863 0.96086 0.96061 0.96416 0.96407 0.96793
k=2% 0.96718 0.96255 0.96700 0.96325 0.96605 0.96659 0.96648 0.96865 0.96960
k=3% 0.96767 0.96360 0.96753 0.96606 0.96597 0.96770 0.96730 0.96929 0.96969
k=4% 0.96766 0.96469 0.96718 0.96791 0.96737 0.96813 0.96901 0.97003 0.97020
k=5% 0.96775 0.96543 0.96701 0.96795 0.96793 0.96966 0.97016 0.97017 0.97087
k=6% 0.96737 0.96590 0.96678 0.96940 0.96864 - 0.96999 0.96991 0.96917 0.97150
k=7% 0.96807 0.96661 0.96753 0.96969 0.96922 0.97045 0.96988 0.97019 0.97140
k=8% 0.96776 0.96756 0.96818 0.96974 0.96940 0.97108 0.96995 0.96971 0.97129
k=9% 0.96808 0.96777 0.96824 0.97022 0.96970 0.97106 0.97008 0.97007 0.97148
Grafico 5.2.6a: Coeficiente de correlacién vs. potcentaje de puntos proximos Grifico 5.2.6b: Coeficiente de correlacion vs dimensién de inmersién
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Cuadro 5.8.1.7: Algoritmo de Casdagli, franco francés (FF)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
k=1% 0.01383 0.01340 0.01422 0.01386 0.01290 0.01379 0.01347 0.01313 0.01383
k=2% 0.01354 0.01355 0.01290 0.01218 . 0.01312 0.01295 0.01243 0.01244 0.01254
k=3% 0.01300 0.01270 0.01242 0.01197 0.01253 0.01253 0.01226 0.01223 0.01230
k=4% 0.01246 0.01234 0.01203 0.01191 0.01219 0.01229 . 0.01214 0.01216 0.01215
k=5% 0.01237 0.01229 0.01192 0.01201 0.01215 0.01213 0.01190 0.01190 0.01193
k=6% 0.01259 0.01225 0.01187 0.01183 0.01205 0.01202 0.01176 0.01177 0.01185
k=7% 0.01198 0.01211 0.01171 0.01183 0.01183 0.01178 0.01166 0.01168 0.01169
k=8% 0.01191 0.01213 0.01163 0.01184 0.01173 0.01171 0.01169 0.01173 0.01163
k=9% 0.01192 0.01208 0.01168 0.01174 0.01182 0.01178 0.01161 0.01171 0.01157

Grafico 5.2.7a: Error cuadratico medio vs. porcentaje de puntos proximos
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Grifico 5.2.7b: Error cuadritico medio vs. dimensiéon de inmersion

0.0145

0.014

0.0135

0.013

0.0125

0012 H

0.0115

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



284 _ Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.1.8: Algoritmo de Sugihara y May, franco francés (FF)

m=2 | m=3 m=4 m=5 m=0 m=7 m=8 m=9 | m=10

k=1% 0.97979 0.98050 0.97916 0.97971 0.98108 0.97982 0.98026 0.98061 0.97987
k=2% 0.98054 0.98023 0.98101 0.98218 0.98074 0.98108 0.98167 0.98176 0.98172
k=3% 0.98103 0.98156 0.98184 0.98248 0.98170 0.98169 0.98206 0.98226 0.98220
k=4% 0.98178 0.98204 0.98242 0.98262 0.98223 0.98200 0.98225 0.98234 0.98241
k=5% 0.98169 0.98206 0.98261 0.98252 0.98232 0.98228 0.98251 0.98270 0.98269
k=6% 0.98144 0.98208 0.98276 0.98273 0.98246 0.98241 0.98272 0.98284 0.98276
k=7% 0.98265 0.98237 0.98296 0.98274 0.98274 0.98273 0.98288 0.98296 0.98297
k=8% 0.98269 0.98239 0.98305 0.98274 0.98288 0.98284 0.98283 0.98290 0.98305
k=9% 0.98276 0.98248 0.98297 0.98289 0.98276 0.98275 0.98294 0.98290 0.98312
Grifico 5.2.8a: Coeficiente de cotrelacion vs. porcentaje de puntos proximos Grafico 5.2.8b: Coefidente de correlacion vs. dimensién de inmersion
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Cuadro 5.8.1.9: Algoritmo de Casdagli, flotin holandés (HFL)

m=2 m=3 m=4 m=) m=0 m=7 m=8 m=9 m=10
k=1% 0.01114 0.01076 0.01063 0.01082 0.01041 0.01091 0.01103 0.01052 0.00998
k=2% 0.01104 0.00982 0.01009 0.01018 0.01033 0.01016 0.01023 0.00987 0.00989
k=3% 0.01082 0.00980 0.00997 0.00977 0.00993 0.01004 0.00991 0.00998 0.01006
k=4% 0.01073 0.00967 0.00977 0.00971 0.00996 0.01001 0.00986 0.01002 0.01003
k=5% 0.01059 0.00986 0.00956 0.00975 0.01005 0.01009 0.01013 0.01000 0.00992
k=6% 0.01055 0.00992 0.00952 0.00962 0.00995 0.01005 0.01006 0.01003 0.00992
k=7% 0.01053 0.00982 0.00949 0.00960 0.00997 0.01006 0.01001 0.01014 0.00997
k=8% 0.01031 0.00988 0.00951 0.00971 0.01001 0.01012 0.01007 0.01008 0.00996
k=9% 0.01026 0.00988 0.00945 0.00972 0.01004 0.01014 0.01008 0.01007 0.01007

Grifico 5.2.9a: Error cuadritico medio vs. porcentaje de puntos proximos
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Cuadro 5.8.1.10: Algoritmo de Sugihara y May, flotin holandés (HEL)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=06 m=7 m=8 m=9 m=10

k=1% 0.74642 0.75032 0.75560 0.74765 0.75629 0.74453 0.74503 0.75303 0.76809
k=2% 0.74943 0.76845 0.76524 0.75936 0.75847 0.76279 0.76264 0.76934 0.77048
k=3% 0.75390 0.77080 0.76815 0.76876 0.76766 0.76643 0.76931 0.76684 0.76680
k=4% 0.75531 0.77419 0.77275 0.77190 0.76764 0.76625 0.77033 0.76715 0.76573
k=5% 0.75817 0.77030 0.77834 0.77097 0.76586 0.76486 0.76446 0.76778 0.76805
k=6% 0.75787 0.76933 0.77859 0.77452 0.76834 0.76543 0.76630 0.76695 0.76919
k=7% 0.75843 0.77137 0.77937 0.77512 0.76829 0.76635 0.76673 0.76458 0.76787
k=8% 0.76190 0.77031 0.77886 0.77323 0.76727 0.76501 0.76556 0.76652 0.76892
k=9% 0.76376 0.77041 0.78004 0.77294 0.76699 0.76515 0.76551 0.76692 0.76658

Grifico 5.2.10a: Coeficiente de correlacién vs. porcentaje de puntos proximos Griafico 5.2.10b: Coeficiente de correlacidn vs. dimensién de inmersién
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Cuadro 5.8.1.11: Algoritmo de Casdagli, libra irlandesa (IRL)

k=1%
k=2%
k=3%
k=4%
k=5%
k=6%
k=7%
k=8%
k=9%

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
0.00022 0.00023 0.00020 0.00021 0.00019 0.00020 0.00022 0.00025 0.00023
0.00020 0.00019 0.00019 0.00018 0.00018 0.00018 0.00019 0.00018 0.00018
0.00018 0.00019 0.00018 0.00017 0.00017 0.00016 0.00016 0.00017 0.00017
0.00017 0.00020 0.00019 0.00017 0.00016 0.00015 0.00016 0.00016 0.00016
0.00016 0.00018 0.00018 0.00015 0.00015 0.00014 0.00015 0.00015 0.00015
0.00018 0.00017 0.00016 0.00015 0.00014 0.00014 0.00014 0.00014 0.00015
0.00017 0.00016 0.00016 0.00015 0.00014 0.00014 0.00014 0.00014 0.00015
0.00015 0.00015 0.00015 0.00015 0.00014 0.00014 0.00014 0.00014 0.00014
0.00015 0.00015 0.00014 0.00015 0.00014 0.00014 0.00014 0.00013 0.00014

Grifico 5.2.11a: Error cuadritico medio vs. porcentaje de puntos proximos
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Grifico 5.2.11b: Error cuadritico medio vs. dimensién de inmersion
-4

x 10
2.6

24 r

anaria. Biblioteca Digital, 2003

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



288 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.1.12: Algotitmo de Sugihara y May, libra irlandesa (IRL)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=0 m=7 m=8 m=9 m=10
k=1% 0.99497 0.99482 0.99528 0.99509 0.99561 0.99526 0.99492 0.99422 0.99464
k=2% 0.99534 0.99572 0.99555 0.99587 0.99589 0.99585 0.99556 0.99572 0.99575
k=3% 0.99596 0.99573 0.99580 0.99609 0.99601 0.99635 0.99621 0.99602 0.99601
k=4% 0.99614 0.99538 0.99563 0.99610 0.99636 0.99647 0.99639 0.99637 0.99638
k=5% 0.99633 0.99587 0.99596 0.99651 0.99661 0.99668 0.99655 0.99661 0.99645
k=6% 0.99582 0.99605 0.99628 0.99665 0.99675 0.99675 0.99673 0.99672 0.99655
k=7% 0.99622 0.99633 0.99645 0.99645 0.99672 0.99677 0.99681 0.99674 0.99662
k=8% 0.99651 0.99657 0.99658 0.99649 0.99678 0.99682 0.99683 0.99677 0.99669
k=9% 0.99662 0.99667 0.99670 0.99655 0.99680 0.99684 0.99680 0.99687 0.99676

Grifico 5.2.1%a: Coeficiente de cotrelacién vs. porcentaje de puntos proximos  Gréfico 5.2.12b: Coeficiente de cotrelacion vs. dimension de inmersion
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Cuadro 5.8.1.13: Algoritmo de Casdagli lira italiana (LIT)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
k=1% 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
k=2% 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
k=3% 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
k=4% 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
k=5% 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
k=6% 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
k=7% 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
k=8% 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
k=9% 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003

Grifico 5.2.13a: Error cuadritico medio vs. porcentaje de puntos préximos

X
35
34

Grifico 5.2.13b: Error cuadratico medio vs. dimension de inmersién
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290 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales
Cuadro 5.8.1.14: Algoritmo de Sugthara y May, lira italiana (LIT)

_________ m=2 m=3 m=4 m=5 m=0 m=7 m=8 m=9 m=10
k=1% 0.82748 0.85181 0.83181 0.84034 0.84047 0.83764 0.85378 0.85618 0.85229
k=2% 0.84066 0.86022 0.84984 0.85706 0.85141 0.84666 0.85237 0.86333 0.85070
k=3% 0.84968 0.86162 0.85549 0.85893 0.85866 0.84906 0.85698 0.85905 0.85338
k=4% 0.85109 0.86373 0.85871 0.85793 0.85542 0.85705 0.85401 0.85940 0.85810
k=5% 0.84986 0.86227 0.85932 0.85785 0.85480 0.85736 0.85679 0.85632 0.85907
k=6% 0.85516 0.86179 0.86364 0.85937 0.85865 0.85597 0.85794 0.85660 0.86037
k=7% 0.85455 0.86120 0.86304 0.86054 0.85656 0.85412 0.85834 0.85702 0.85892
k=8% 0.85277 0.86067 0.86506 0.85873 0.85704 0.85404 0.85716 0.85685 0.85820
k=9% 0.85128 0.86140 0.86440 0.86088 0.85604 0.85497 0.85834 0.85669 0.85737

Griafico 5.2.14a: Coeficiente de correlacidn vs. porcentaje de puntos proximos
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Grafico 5.2.14b: Coeficiente de correlacion vs. dimensidn de nmersion
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Cuadro 5.8.1.15: Algotitmo de Casdagli, peseta espafiola (PTA)
m=2 m=3 m=4 m=5 m=0 m=7 m=8 m=9 m=10
k=1% 0.00006 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00005 0.00004
k=2% 0.00007 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
k=3% 0.00008 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
k=4% 0.00005 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
k=5% 0.00005 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
k=6% 0.00011 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
k=T7% 0.00005 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
k=8% 0.00005 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004
k=9% 0.00005 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00004

Grifico 5.2.15a: Error cuadritico medio vs. potcentaje de puntos proximos
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Grifico 5.2.15b: Error cuadratico medio vs. dimensién de inmersién
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292 Aportaciones al problema de la prediccion de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.1.16: Algoritmo de Sugihara y May, peseta espafiola (P°TA)

o mE2 m=3  _.m=4 m=5  m=6___ m=T m=8 m=9  m=10
k=1% 0.98315 0.98905 0.98883 0.98851 0.98829 0.98908 0.98824 0.98672 0.98799
k=2% 098156 0.98973 0.98921 0.98838 0.98834 0.98782 0.98835 0.98924 0.98872
k=3% 0.97829 0.98930 0.98884 0.98848 0.98813 0.98839 0.98898 0.98925 0.98910
k=4%  0.98896 0.98861 0.98801 0.98851 0.98864 0.98864 0.98909 0.98924 0.98915
k=5% = 0.98895 0.98839 0.98836 0.98864 0.98882 0.98880 0.98883 0.98926 0.98924
k=6% 0.97178 0.98880 0.98928 0.98867 0.98879 0.98885 0.98885 0.98936 0.98928
k=7%  0.98905 0.98835 0.98848 0.98882 0.98886 0.98894 0.98898 0.98938 0.98936
k=8% 0.98915 0.98831 0.98844 0.98876 0.98887 0.98898 0.98902 0.98931 0.98931
k=9% 0.98912 0.98822 0.98854 0.98854 0.98891 0.98901 0.98913 0.98938 0.98944
Griafico 5.2.16a: Coeficiente de correlacién vs. porcentaje de puntos proximos Grifico 5.2.16b: Coeficiente de correlacion vs. dimension de inmersion
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Cuadro 5.8.1.17: Algoritmo de Casdagli, libra esterlina (UKL)

k=1%
k=2%
k=3%
k=4%
k=5%
k=6%
k=7%
k=8%
k=9%

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 _ m=8 m=9 m=10
0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003
0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003

Grifico 5.2.17a: Error cuadritico medio vs porcentaje de puntos préximos
4
x 10

Grifico 5.2.17b: Error cuadratico medio vs. dimensidén de immersion
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294 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.1.18: Algoritmo de Sugihara y May, libra esterlina (UKL)

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8 m=9 m=10
k=1% 0.98292 0.98309 0.98396 0.98294 0.98391 0.98305 0.98504 0.98489 0.98362
k=2% 0.98590 0.98474 0.98563 0.98526 0.98547 0.98561 0.98622 0.98617 0.98481
k=3% 0.98579 0.98548 0.98586 0.98570 0.98611 0.98626 0.98628 0.98631 0.98528
k=4% 0.98587 0.98529 0.98588 0.98605 0.98626 0.98635 0.98607 0.98592 0.98554
k=5% 0.98586 0.98523 0.98597 0.98610 0.98630 0.98623 0.98589 0.98597 0.98560
k=6% 0.98594 0.98533 0.98621 0.98621 0.98643 0.98623 0.98583 0.98597 0.98578
k=7% 0.98599 0.98553 0.98591 0.98641 0.98640 0.98638 0.98599 0.98602 0.98591
k=8% 0.98607 0.98567 0.98600 0.98643 0.98634 0.98639 0.98606 0.98608 0.98594
k=9% 0.98599 0.98577 0.98601 0.98648 0.98628 0.98625 0.98597 0.98606 0.98592
Grifico 5.2.18a: Coeficiente de correlacidn vs. porcentaje de puntos proximos Grafico 5.2.18b:Coeficiente de correlacion vs. dimensién de inmersion
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5.8.2 Apéndice:

Evaluacion estadistica de las predicciones
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Cuadro 5.8.2.1: Evaluacidn de la precision predictiva, franco belga (BFR)(1)

Periodos NN(@2) SNN(3) SNN 4) ARIMA(1,1,0)
13-1-87 a 8-1-90 0.93842 0.92014 0.92732 0.98605
9-1-90 2 17-9-92 0.9289%4 0.93976 0.92808 0.98227

18-9-92 a 23-11-92 0.93046 1.07982 0.98761 0.99129
24-11-92 2 1-2-93 0.93272 0.93911 0.90006 0.97855
2-2-93 2 14-5-93 0.91180 0.93667 0.90624 0.97640
15-5-93 a 2-8-93 1.12148 1.10607 1.17991 1.02308
3-3-93 a 31-12-94 1.02073 1.00430 0.99492 0.99805
Notas:

(1) Estadistico U de Theil.
(2) Utilizacion de la propia setie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR,
FF y HFL. '

Cuadro 5.8.2.2: Evaluacion de la precision predictiva, corona danesa (DKR) (1)

Periodos NN() SNN(3) SNN (4) ARIMA(1,1,0)
13-1-87 a 8-1-90 0.92110 0.87580 0.90016 0.90594
9-1-90 a 17-9-92 0.91723 0.88473 0.89183 - 0.90538

18-9-92 2 23-11-92 0.97070 1.05243 0.97719 0.98924
24-11-92 2 1-2-93 0.94649 1.00716 0.93322 0.98277
2-2-93 a 14-5-93 0.89575 0.90892 0.91798 0.98192
15-5-93 a 2-8-93 1.01975 1.02340 1.00811 1.00795
3-3-93 2 31-12-94 1.02207 1.01726 1.04246 1.06154

Notas:

(1) Estadistico U de Theil.
(2) Utlizacién de la propia sesie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocutrencias analogas simultaneas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocutrencias analogas simultaneas: BFR, DKR,
FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.3: Evaluacion de la precision predictiva, escudo portugués (ESC)(1)

Periodos NN(2) SNN(3) SNN ) ARIMA(1,1,0)
6-4-92 2 17-9-92 1.14865 1.05587 1.03178 1.01912
18-9-92 a2 23-11-92 0.92802 0.84630 0.96198 0.92522
24-11-9221-2-93 0.99452 0.98455 0.99818 0.97713
2-2-93 2 14-5-93 1.01112 1.010006 1.05927 0.98929
15-5-93 2 2-8-93 1.20491 1.00650 1.07352 1.08464
3-8-93 2 31-12-94 1.14439 1.15783 1.01492 1.03660
Notas:

(1) Estadistico U de Theil.
(2) Utlizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: ESC, LIT y
PTA.

Cuadro 5.8.2.4: Evaluacién de la precision predictiva, franco francés (FF) (1)

Periodos NN(2) SNN(3) SNN (4) ARIMA(1,1,0)
13-1-87 2 8-1-90 0.87259 0.89913 0.88044 0.94523
9-1-90 2 17-9-92 0.87057 0.88784 0.86755 0.93651

18-9-92 3 23-11-92 0.94036 0.94162 0.93848 0.93044
24-11-9221-2-93 0.93783 0.90414 0.90516 0.94136
2-2-93 2 14-5-93 0.87287 0.92277 0.84954 0.91067
15-5-93 2 2-8-93 1.06539 1.05215 1.07017 1.01574
3-3-93 a2 31-12-94 1.00078 1.01455 0.98812 0.98979
Notas:

(1) Estadistico U de Theil.
(@) Utilizacidon de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias andlogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultaneas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anélogas simultineas: BFR, DKR,
FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.5: Evaluacidn de la precision predictiva, florin holandés (HFL)(1)
Periodos NN(@2) SNN(3) SNN 4) ARIMA(1,1,0)

13-1-87 a 8-1-90 0.82482 0.81359 0.80154 0.87630

9-1-90 2 17-9-92 0.80320 0.80426 0.80359 0.87696
18-9-92 a 23-11-92 0.85806 0.88912 0.83312 0.89784
2411922 1-2-93 0.77523 0.83279 0.78292 0.91019

2-2-93 2 14-5-93 0.80883 0.81609 0.78623 0.85368

15-5-93 a 2-8-93 0.87729 0.86803 0.87971 0.87223
3-3-93 a 31-12-94 0.87595 0.88642 0.87358 0.89435

Notas:

(1) Estadistico U de Theil.
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR,
FF y HFL.

Cuadro 5.8.2.6: Evaluacidn de 1a precision predictiva, libra irlandesa, IRL) (1)

Periodos NN(2) SNN@3) SNN @) ARIMA(1,1,0)
13-1-87 a 8-1-90 1.03041 0.99857 0.98230 0.98128
9-1-90 a 17-9-92 0.98570 1.00104 0.99665 0.99093

18-9-92 2 23-11-92 0.93391 0.92396 0.93739 0.96107
24-11-92 a 1-2-93 1.00277 1.01094 - 1.01316 0.99989
2-2-93 a 14-5-93 1.32240 1.21209 1.16175 1.09798
15-5-93 a 2-8-93 1.03155 1.03404 1.00666 0.97473
3-3-93 2 31-12-94 1.07547 1.06831 1.03418 1.00132
Notas:

(1) Estadistico U de Theil.
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurtencias analogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: IRL y UKL.
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Cuadro 5.8.2.7: Evaluacién de la precision predictiva, lira italiana (LIT)(1)

Periodos NN(2) SNN@3) SNN (4) ARIMA(1,1,0)
13-1-87 a 8-1-90 0.92809 0.93976 0.91874 0.94861
9-1-90 2 17-9-92 0.96265 0.96291 0.96769 0.98191

18992 2 23-11-92 1.05324 1.06585 1.04163 1.04400
24-11-92 2 1-2-93 1.13052 1.13286 1.06965 1.00761
2-2-93 2 14-593 1.04461 1.04012 1.03224 0.96469
15-5-93 2 2-8-93 1.05415 1.03451 1.02923 1.02883
3-3.93 2 31-12.94 1.00024 1.00162 0.96451 0.98090
—— _ , o , )

(1) Estadistico U de Theil.
(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultaneas: ESC, LIT y
PTA.

Cuadro 5.8.2.8: Evaluacidn de la precisién predictiva, peseta espafiola (PTA)(1) .
Periodos NN(2) SNN(3) SNN (4) ARIMA(1,1,0)

19-6-89 a 8-1-90 1.03981 1.00343 0.99536 1.00386
9-1-90 2 17-9-92 1.01288 0.99745 1.00106 0.99054
18-9-92 2 23-11-92 1.02480 1.01094 0.97623 1.02817
24-11-92 2 1-2-93 1.00710 1.08741 1.04804 1.01772
2-2-93 a 14-5-93 1.00102 1.03634 1.00473 0.99431
15-5-93 2 2-8-93 0.96665 0.95320 0.97922 0.98066
3-3-93 a 31-12-94 0.99852 1.03960 1.00117 0.99611
Notas:

(1) Estadistico U de Theil.
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anlogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: ESC, LIT y
PTA.
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Cuadro 5.8.2.9: Evaluacién de la precisidn predictiva, libra esterlina, (UKL) (1)

Petiodos NN(2) SNN(@3) SNN (4) ARIMA(1,1,0)
-90 2 17-9-92 1.03850 1.02542 1.00856 0.99898
18-9-92 2 23-11-92 1.07893 1.08414 1.05543 0.99530
241192 2 1-2-93 1.11934 1.04651 1.04458 0.98624
2-2-93 2 14-5-93 0.94328 1.08653 1.04014 1.00573
15-5-93 2 2-8-93 1.02248 1.01476 1.00965 1.00566
3-8-93 2 31-12.94 1.05594 105718 101626 1.00185

Notas:
(1) Estadistico U de Theil.
(2) Utilizaci6n de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: IRL y UKL
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Cuadro 5.8.2.10: Evaluacién direccional de los rendimientos, franco belga (BFR) (1)

Periodos

13-1-87 a 8-1-90 :50.66274 49.33726 61.85567 64.35935 63.62297 51.25184
9-1-90 2 17-9-92 : 4851485 51.48515 62.87129 63.36634 64.85149 53.96040
18-9-92 2 23-11-92 { 47.61905 52.38095 59.52381 47.61905 61.90476 54.76190
24-1192 2 1-2-93 {51.28205 4871795 64.10256 66.66667 71.79487 53.84615
2-2-93 2 14-5-93  {47.69231 52.30769 63.07692 64.61538 66.15385 53.84615
15-5-93 22-8-93 152.72727 47.27273 65.45455 58.18182 61.81818 56.36364

3-3-93 2 31-12-94 :50.29762 49.70238 61.30952 56.25000 58.33333 49.40476

Notas:
(1) Porcentaje de aciertos en la direccidn de los rendimientos .
(2) Utilizacion de la propia setie temporal para establecer las ocurrencias anlogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR,
DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR,
DKR, FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.11: Evaluacion direccional de los rendimientos, corona danesa (DKR) (1)

13-1-87 a 8-1-90 | 49.00000 51.00000 68.80000 68.40000 68.60000 64.20000

9-1-902 17-9-92 : 4942792 50.57208 66.81922 (9.33638 70.02288 64.75973

18-9-92 2 23-11-92 | 45.45455 54.54545 66.66667 60.60606 69.69697 66.66667

24-11-92 2 1-2-93 157.57576 42.42424 63.63636 60.60606 60.60606 69.69697
2-2-93 2 14-5-93 {55.17241 44.82759 67.24138 62.06897 60.34483 68.96552
15-5-93 2 2-8-93 :52.08333 47.91667 68.75000 66.66667 72.91667 68.75000

3-3-93a231-12-94 :47.81145 52.18855 61.61616 5858586 62.28956 58.58586

Notas:
(1) Porcentaje de aciertos en la direccidén de los rendimientos.
(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL. o

@) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR,
FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.12: Evaluacién direccional de los rendimientos, escudo portugués (ESC) (1)

_Periodos

6-4-92217-9-92 :50.48544 49.51456 41.74757 4757282 56.31068 52.42718
18-9-92 2 23-11-92 { 53.48837 46.51163 55.81395 58.13953 44.18605 60.46512
24-11-92 2 1-2-93 {50.00000 50.00000 68.42105 60.52632 52.63158 60.52632

2-2-93 2 14-593 159.09091 40.90909 54.54545 59.09091 43.93939 57.57576

15-5-93 2 2-8-93 :60.37736 39.62264 32.07547 49.05660 50.94340 47.16981
3-8-93 2 31-12-94 :50.47022 49.52978 54.85893 54.85893 61.12853 52.97806
Notas:

(1) Porcentaje de aciertos en la direccion de los rendimientos.
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurtencias andlogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: ESC, LIT'y
PTA. -
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Cuadro 5.8.2.13: Evaluacién direccional de los rendimientos, franco francés (FF) (1)

Periodos NNQ@

13-1-87 2 8-1-90 :50.60729 49.39271 68.01619 67.81377 69.63563 63.96761

9-190217-9-92 150.79727 49.20273 69.93166 65.14806 69.02050 61.27563
18-9-92 2 23-11-92 { 50.00000 50.00000 70.00000 56.66667 63.33333 60.00000
24-11-92a1-2-93 | 51.72414 48.27586 62.06897 62.06897 65.51724 55.17241

2-293214-593 4912281 50.87719 64.91228 71.92982 70.17544 64.91228

15-5-93 22-8-93 | 56.52174 43.47826 58.69565 60.86957 54.34783 63.04348

3-3-93231-12-94 :52.34899 47.65101 66.10738 62.08054 63.42282 60.06711

Notas:
(1) Porcentaje de aciertos en la direccién de los rendimientos.
(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas sxrnultaneas BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BER, DKR,
FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.14: Evaluacién direccional de los rendimientos, florin holandés (HFL) (1)

Periodos

13-1-87 a 8-1-90 :52.11786 47.88214 70.71823 69.42910 70.16575 65.19337
9-1-90217-9-92 5231092 47.68908 69.53782 69.32773 71.42857 65.12605
18-9-92 2 23-11-92 | 44.44444 55.55556 63.88889 75.00000 75.00000 66.66667

24-11-9221-2-93 :51.61290 4838710 77.41935 70.96774 77.41935 67.74194
2-2-93 a 14-5-93 4237288 57.62712 66.10169 72.88136 66.10169 66.10169
15-5-93 2 2-8-93 : 48.00000 52.00000 66.00000 68.00000 64.00000 72.00000

3-3-93231-12-94 :51.76849 48.23151 63.66559 64.95177 63.98714 64.30868

Notas:
(1) Porcentaje de aciertos en la direccidn de los rendimientos.
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas stmultaneas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKIL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas stmultaneas: BFR, DKR,
FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.15: Evaluacion direccional de los rendimientos, libra irlandesa (IRL) (1)

SNN )

Periodos £ >0 £, <0 NN@ SNN <4) ARIMA(1,1,0)

13-1-87 a 8-1-90 :50.22489 49.77511 58.02099 58.62069 58.77061 52.62369

9-1-90217-9-92 {49.64912 50.35088 63.50877 62.98246 62.80702. 52.45614
18-9-92 2 23-11-92 { 50.00000 50.00000 59.52381 47.61905 59.52381 52.38095
24-11-9221-293 | 5116279 48.83721 51.16279 39.53488 46.51163 46.51163

2-2-93 214-5-93 :50.76923 49.23077 6153846 55.38462 61.53846 50.76923

15-5-93 22-8-93 | 47.16981 52.83019 5849057 54.71698 58.49057 49.05660

3-3-93 2 31-12-94 } 46.60767 53.39233 51.62242 47.49263 47.49263 50.14749

Notas:
(1) Porcentaje de aciertos en la direccidn de los rendimientos.
(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurtencias analogas simultaneas: IRL y UKL
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Cuadro 5.8.2.16: Evaluacidn direccional de los rendimientos, lira italiana (LIT) (1)

Periodos

13-1-87 a 8-1-90 | 46.84874 53.15126 59.03361 57.14286 60.08403 58.40336
9-1-90 2 17-9-92 :50.23697 49.76303 57.10900 59.24171 59.24171 54.73934
18-9-92 a 23-11-92 | 50.00000 50.00000 5294118 52.94118 52.94118 47.05882
24-11-92 a2 1-2-93 :59.37500 40.62500 43.75000 40.62500 50.00000 46.87500
2-2-93 2 14-5-93 158.62069 41.37931 4827586 51.72414 51.72414 62.06897
15-5-93 2 2-8-93 {48.93617 51.06383 57.44681 65.95745 5531915 53.19149

3-3-93 231-12-94 :50.84175 49.15825 5757576 55.21886 58.24916 49.83165

Notas:
(1) Potcentaje de aciertos en la direccién de los rendimientos.
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: ESC, LIT y
PTA.
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Cuadro 5.8.2.17: Evaluacidn direccional de los rendimientos, peseta espafiola (PTA) (1)

Periodos

19-6-89 a 8-1-90 :53.33333 46.66667 48.88889 45.55556

51.11111
9-1-90 2 17-9-92 {49.15254 50.84746 46.00484 46.48910 47.45763 48.66828
18-9-92 2 23-11-92 ;| 64.28571 35.71429 5357143 67.85714 64.28571 64.28571
24-11-9221-293 :40.74074 59.25926 48.14815 37.03704 44.44444 40.74074
2-2-93 2 14-5-93 | 61.81818 38.18182 52.72727 54.54545 45.45455 60.00000
15-5-93 22-8-93 160.86957 39.13043 60.86957 65.21739 65.21739 65.21739

3-3-93 2 31-12-94 {51.23675 48.76325 52.65018 46.28975 52.65018 54.41696

Notas:
(1) Porcentaje de aciertos en la direccidn de los rendimientos.
(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: ESC, LIT y
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Cuadro 5.8.2.18: Evaluacidn direccional de los rendimientos, libra esterlina (UKL) (1)

Periodos NN(@2) SNN@3) SNN@) ARIMA(1,10

8-10-90 2 17-9-92 | 54.17607 45.82393 45.59819 47.85553 50.56433 53.49887

18-9-92 2 23-11-92 : 54.54545 45.45455 40.90909 43.18182 36.36364 56.81818
24-11-92 a2 1-2-93 ;: 60.46512 39.53488 41.86047 58.13953 53.48837 60.46512

2-2-93214-5-93 4558824 54.41176 57.35294 47.05882 50.00000 4558824

15-5-93 22-8-93 : 40.00000 60.00000 61.81818 50.90909 50.90909 38.18182
3-8-93 3 31-12-94 550.43988 4956012 49.85337 52.49267 51.31965 4956012
Notas:

(1) Porcentaje de aciertos en la direccion de los rendimientos.
(2) Utlizacidn de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(#4) Serntes temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: IRL y UKL
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Cuadro 5.8.2.19: Evaluacion estadistica de la precisién predictiva, franco belga (BFR) (1)

Modelos Paseo aleatorio Paseo aleatorio Paseo aleatorio Paseo aleatorio  ARIMA(1,1,0) ARIMA(1,1,0) ARIMA(1,1,0) NN (2) NN (2)
predictivos vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs.
period SN SNE s

13-1-87 a 8-1-90 4.96905= 5.09946= 6.52600= 4.01997 = 4.22445» 4.45835+ 5.86924 2 0.97050 1.11923
9-1-90 a 17-9-92 4.583082 4.24611» 541302 3.53757 = 4.15000 3.827782 5.128852 -0.02158 0.63014
18-9-92 2 23-11-92 0.90142 -0.69326 0.56098 1.06098 0.70756 -0.95065 0.30942 -1.57729¢ -0.51456
24-11-92 2 1-2-93 1.97692b 7.848752 4.106762 1.64096¢ 1.79744¢ 2.79862= 4.00196> 0.07786 1.02737
2-2-93 a 14-5-93 1.70912¢ 2.22498 2.44295= 2.05264¢ 1.44928 1.67156¢ 2.18684= -0.04597 0.03435
15-5-93 2 2-8-93 0.16448 0.58554 0.02977 0.22766 0.12936 0.63767 -0.01172 1.06354 -0.18647
3-3-93 231-12-94 0.01154 -0.89591 -0.42100 -0.04132 0.02678 -1.04299 -0.51004 -1.24366 -0.87242

Notas:

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.
aby ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(O,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%6); 1.645 (10%).
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultdneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.
(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.20: Evaluacién estadistica de la precisién predictiva, corona danesa (DKR) (1)

Modelos Daseo dleatorio Paseo aleatorio  Paseo aleatorio  Pasco aleatorio  ARIMA(LL0) ARIMA(LLO) ARIMA(1,10) NN@  NNQ
predictivos ' vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs.
Periodos NN (2) SNN (3) SNN@  ARIMALL0) NN (@ SNN (3) SNN (4) SNN (3) SNN (4)
13-1-87 a 8-1-90 6.575452 10.45847= 10.01288= 7.98814= 0.03046 2.431942 0.50726 2.34608= 0.41109
9-1-90 a 17-9-92 7.41763= 9.55811» 11.418152 6.75204= -0.20788 1.79356¢ 0.74126 1.83646¢ 1.14114
18-9-92223-11-92 ;| 1.72818¢ 0.60907 2.59823= 1.14607 1.25385 -0.29698 0.98880 -0.94306 -0.30793
24-11-9221-2-93 :  1.10019 -0.10476 1.83487¢ 1.48260 -3.82755¢2 -1.51304 -0.55650 -1.15290 0.47485
2-293214-593 : 3.150892 2.539752 4.07507= 2.20157= 1.52294 1.15733 1.22065 -0.37123 -1.07031
15-5-93 22-893 | 1.86194< 1.34096 2167232 2.08343= -0.63888 -0.93408 -0.52959 -0.57442 0.52062
3-3-93a31-1294 | 145770 1.04635 0.87893 1.04562 0.78361 0.26232 -0.00746 -0.83703 -1.23047
Notas:

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.
2,by ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de. la propia serie temporal para establecer las ocutrencias andlogas.
(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.
(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anlogas simultineas: BFR, DKR, FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.21: Evaluacién estadistica de la precisién predictiva, escudo portugués (ESC) (1)

Modelos Pasco dleatorio  Paseo dleatorio  DPaseo aleatorio  Paseo aleatorio ARIMA(L,1,0) ARIMA(L10) ARIMA(1,1,0) NN (2) NN (2)
predictivos - vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. Vs.
Period NN (2 SNN SNN@)  ARIMA(LL))  NN@) SNN (3) SNN (4) SNN (3) SNN (4)
6-4-92 a 17-9-92 -3.117352 -1.55472 -0.61017 -0.60496 -2.756612 -1.24952 -0.04273 1.81063¢ 3.16963
18-9-92 2 23-11-92 1.02542 1.09512 0.06310 1.34165 0.24012 0.74427 -1.02602 0.52155 -0.68677
24-11-92 2 1-2-93 0.66889 0.06052 -0.08481 0.51453 0.19757 -0.34047 -1.01755 -0.54820 -1.16353
2-2-93 a 14-5-93 -0.28724 -0.50639 -1.73663¢ 0.65675 -1.05324 -1.21639 -3.95243¢ -0.26649 -1.58597¢<
15-5-93 a 2-8-93 -5.04531= -1.71479¢ -2.31576= -3.302652 -2.98032» 1.18471 0.67286 3.23984¢< 4.250992
3-8-93 2 31-12-94 -4.53029- -3.53968= -0.62881 -2.17865= -3.99359= -2.89481a 1.70156¢ 0.40874 4.40721=
Notas:

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.
%"y © denota significatividad al 1%, 5%y 10%, respectivamente. Valotes criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
(@) Utlizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Seties temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurtencias anlogas simultineas: ESC, LIT y PTA.
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Cuadro 5.8.2.22: Evaluacién estadistica de la precisién predictiva, franco francés (FF) (1)

..... Modelos Paseo aleatorio  Paseo aleatorio vPaseo aleatorio Paseoaleatono ARIMA(1,1,0) ARIMA(I,I,O) ARIMA(l,l,O) NN (2) NN (2)
predictivos vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs.
Periodos NN (2) SNN (3) SNN@)  ARIMA(L,1,0) NN SNN (3) SNIN (4) SNN (3) SNN (4)
13-1-87 a 8-1-90 10.47418- 11.20281= 13.12731= 9.46813= 7.91390 8.06348= 10.66248= -1.07271 -0.41626
9-1-90 2 17-9-92 9.52130» 9.362392 11.10422- 7.978072 7.294962 6.26209= 8.65587= -3.99449: -1.12614
18-9-92 2 23-11-92 0.96687 0.07279 1.24472 1.62569¢ -0.02574 -1.73723¢< 0.06796 -1.26859 0.16274
24-11-92 2 1-2-93 0.61549 1.17256 1.02995 1.69588¢ -0.63787 0.10792 -0.23663 0.82155 0.76387
2-2-93214-593 i 4.10801= 3.42871= 5.672262 4.582412 2275922 0.38484 4.58107= -1.48247 1.33837
15-5-93 2 2-8-93 0.91707 1.12204 0.51713 2.38715¢2 0.12047 0.36788 -0.31117 0.55553 -1.40002
3-393231-1294 | 127572 1.04680 1.81146¢ 2.49203 -0.00199 -0.35282 0.56635 -0.51337 0.62992
Notas: |

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.
aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valotes criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocutrencias analogas.
(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BER, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.
(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR, FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.23: Evaluacién estadistica de la precisién predictiva, florin holandés (HFL) (1)
Modelos Paseo aleatorio  Paseo aleatorio  Paseo aleatorio  Paseo aleatorio  ARIMA(1,1,0) ARIMA(1,1,0) ARIMA(1,1,0) NN 2) NN (2)
predictivos vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs.
Period SNN (3 SNN 4

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 a 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-9221-2-93
2-2-93 2 14-5-93
15-5-93 2 2-8-93
© 3-3-93 2 31-12-94

9.048392
6.42239=
0.86796
2.86979=
2.65443=
0.79203
3.23302=

8.759052
5.71931=
0.74713
3.12446¢
3.59383¢
1.11632
3.75506=

9.84297=
6.94143¢
0.96503
3.39645
3.27389=
0.95319
4.00679=

7.589422
5.315912
1.11516
1.26504
1.97834
1.43004
4.40780=

5.80934-
4.41102=
0.19813
4.10723
1.93859¢
-0.31889
0.61812

5576702
3.24847»
0.07138
2.674062
1.76700<
0.04499
0.66753

6.70700=
4.40316=
0.39102
3.06142»
1.91957<
0.00834
1.15971

0.48212
-0.57555
-0.12660
-0.48396
-0.22050

0.48439
-0.03913

1.34524
0.20793
0.46694
-0.40961
0.35367
0.42903
0.64594

Notas:

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.
aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%0).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, 11T, PTA y UKL.
(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BFR, DKR, FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.24: Evaluacién estadistica de la precisidn predictiva, libra irlandesa (IRL) (1)
" Modelos Pasco deatorio  Paseo dleatorio  Paseo aleatorio  Paseo dleatorio  ARIMA(L,1,0) ARIMA(L10) ARIMA(LL0) NN (@ NN (2)
predictivos vs. vs. vs. vs. vs. vs. ' vs. vs. vs.

Petiodos

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 2 17-9-92
18-9-92 a 23-11-92
2411922 1-2-93
2-2-93 a 14-5-93
15-5-93 a 2-8-93
3-3-93 2 31-12.94

NN (2) SNN (3) SNN (#)  ARIMA(L,1,0) NN (2 SNN (3) SNN (4) SNN (3) SNN (4)

1.06711 1.35235 1.81876¢ 5.10730~ -0.22769 0.00499 0.66593 0.21505 0.76519
3.018062 255642 1.87083¢ 3.65315¢ 2.15685 1.46101 0.83383 -1.02278 -1.51991
0.06218 0.01608 0.61217 0.32939 -0.01528 -0.12636 0.77760 -0.10757 0.62018
-0.91809 -2.24233¢ -1.27537 -0.52874 -0.96711 -1.89010 -1.31607 -0.59231 -0.34070
-1.77613¢ -1.554012 -1.14260 -0.79194 -1.29942 -0.95308 -0.27771 0.05164 1.79391¢
-0.03952 -0.90056 0.33218 0.39289 -0.24545 -1.13919 0.23675 -0.76899 0.39616
-3.17971» -3.39686 -1.73498¢ -0.13112 -3.25476¢ -3.58565# -1.75615 0.01147 2.56576=

Notas:

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.
aby ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL

(4) Seties temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: IRL y UKL.
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Cuadro 5.8.2.25: Evaluacién estadistica de la precisién predictiva, lira italiana (LIT) (1)
Modelos Paseo aleatoric  Paseo aleatorio  Paseo aleatorior Paseo aleatorio ARIMA(1,1,0) ARIMA(1,1,0) ARIMA(1,1,0) NN (2) NN (2)
predictivos vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. Vs,
Periodos NN () SNN SNN (3) SNN (4) SNN (3) SNN (4)

.

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 2 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-92 2 1-2-93
2-2-93 2 14-5-93
15-5-93 a 2-8-93
3-3-93 2 31-12-94

s

2.55832=
2.81749
-0.31658
-2.33094-
-2.87374»
-1.25733
-0.24287

3.12599=
3.09345=
-0.95218
-1.76801¢
-1.53926
-0.10674
-1.62086¢

4.95527
2.877602
-0.84547
-0.86500
-1.50950
-0.43425
0.78578

429737
2278162
-1.70919<
-0.69483
0.38286
-0.15742
0.09014

-0.09489
1.37624
1.11955

212962+

-3.70068:

-1.18338

-0.33430

-0.10473
2082125
0.14600
-1.94395¢
-2.33769
-0.05643
2.03199:

1.81875¢
1.97710v
0.57846
-0.81920
-2.739862
-0.71252
1.11677

0.01670
0.46110
-1.44939
-0.55565
1.23444
0.70617
-1.69916

1.27275
0.11275
-1.48369
0.75779
1.23589
0.84686
1.26605

Notas:

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.

aby ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(O,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
y g y P

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anlogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL

(4) Series temporales utilizadas pata establecer las ocurrencias andlogas simultaneas: ESC, LIT y PTA.
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Cuadro 5.8.2.26: Evaluacién estadistica de la precision predictiva, peseta espafiola (PTA) (1)

Modelos
predictivos

Periodos

19-6-89 a 8-1-90
9-1-90 2 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-92 2 1-2-93
2-2-93 2 14-5-93
15-5-93 a 2-8-93
3-3-93 2 31-12-94

[ Paseo dleatorio Paseo dleatorio  Paseo dleatorio  Paseo dleatotio ARIMA(LLO) ARIMA(IL0) ARIMA(LLO) NN@  NN@
vs. vs. vs. : vs. vs. vs. vs. vs. vs.

NN (2) SNN (3) SNN @)  ARIMA(LLO) NN SNN (3 SNN (4) SNN (3) SNN ()
-1.28205 0.31580 0.70771 034771 -1.20077 0.38575 0.71846 1.16629 1.44709
225845  -105350  -0.46131 003758 2262120 099785 039116 1.08105 2.09848
-0.54106 -0.12160 1.88909 -0.03984 -0.48077 -0.09182 1.60786¢ 0.22990 1.75096
024597 178645  -120231  -1.81237 1.23672 131069 -0.67706 2631748 0.69711
-0.48387 -1.04656 -1.17741 1.43023 -0.98422 -1.26996 217758 -0.76756 -0.33979
0.91117 2.788372 2.02377 2.847562 0.33120 2.13487= 0.86828 1.34628 0.05925
0.03031 -1.77643¢< 0.43668 1.64458¢ -0.40883 -2.340522 -0.32106 -1.29743 0.20809

Notas:

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.
2by < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: IRL y UKL.
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Cuadro 5.8.2.27: Evaluacién estadfsfica de la precisidn predictiva, libra esterdina (UKL) (1)
Modelos Paséo aleatorio  Paseo aleatorio Paseo aleatorio  Paseo aleatorio ARIMA(1,1,0) ARIMA(1,1,0) ARIMA(l,i,O) NN @) NN 2
predictivos vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs. vs.
Period NN (2 ARIMA(1,1,0) NN (@2 SNN (3) SNN@  SNN@ SNN (4)
8-10-90 a 17-9-92 -4.25690 -2.94416 -1.01237 0.18356 -4.36248 -2.99583 -1.06610 1.28192 4.02615
18-9-92 223-11-92 ; -1.76485 -0.79606 -1.69908 0.90929 -1.66826 -0.92992 -1.65151 0.40862 0.92651
24-11-92 2 1-2-93 -2.38917 -1.47191 -1.15199 2.06973 -2.63296 -1.74671 -1.48950 0.79166 1.96289
2-2-93 2 14-5-93 -0.02598 -2.71454 -1.09149 -1.29801 0.11149 -2.39877 -0.74410 -1.81917 -0.56323
15-5-93 a 2-8-93 -0.17549 -0.45869 -0.35787 -1.60108 0.07015 -0.24834 0.03823 -0.23380 -0.05077
3-8-93 2 31-12-94 -3.13349 -1.97120 -2.08303 -0.52348 -2.96856 -1.88405 -1.99359 0.75540 1.54497

Notas:

(1) Contraste estadistico de Diebold y Mariano.
aby < denota significatividad al 1%, 5%y 10%, respectivamente. Valores ctiticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anslogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: IRL y UKL.
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Cuadro 5.8.2.28: Evaluacion de la correcta prediccidn direccional, franco belga (BFR)(1)

Periodos NN@) SNN(@3) SNN (4) ARIMA(1,1,0)
13-1-87 a 8-1-90 6.21198= 7.455322 7.13897= 1.01930
9-1-90 2 17-9-92 6.41201= 6.61776= 7.30389= 4.27147=

18-9-92 2 23-11-92 1.55502 -0.21615 1.76702¢ 1.67708¢
24-11.92 2 1-293 2.00123p 2.00123b 258780 0.60904
2-2-93 2 14-5-93 2.31608° 2.42742b 2.82026~ 1.32806
15-5-93 2 2-8-93 221017 1.18216 1.74213¢ 0.83290
3-3-93 2 31-12-94 4.24285= 2349610 3.11610= -0.24078
Notas:

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.

by < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacidn de la propia setie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BFR, DKR,
FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.29: Evaluacidn de la correcta prediccidn direccional, corona danesa (DKR)(1)

Periodos NN(@) SNN(3) SNN &) ARIMA(1,1,0)
13-1-87 a 8-1-90 8.47272= 8.27580= 8.44554- 6.843162
9-1-90 2 17-9-92 6.992562 8.04562= 8.36866= 6.56071=

18-9-92 2 23-11-92 2.14649> 1.43099 2464345 2.40163b
24-11-92 2 1-2-93 1.83705¢ 1.43099 1.53245 2.07332b
2-2-93 214593 2.67663> 2.22895¢b | 1.78048= 2.763452
15-5-93 2 2-8-93 2.51673" 2.20815b 3.10522= 2.48261b
3-3-93 2 31-12-94 3.93226= 2.94614= 4.18107= 3.14469=
Notas:

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.

aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1) : 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia setie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR,
FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.30: Evaluacién de la correcta prediccidn direccional, escudo portugués (ESC)(1)

Periodos NN(@2) SNN(3) SNN 4) ARIMA(1,1,0)
6-4-92217-9-92 -1.81297¢ -0.63997 1.17328 0.57752
18-9-92 2 23-11-92 0.91593 1.21294 -1.09559 151932
24-119221-2-93 2.470020 1.48976 0.48326 1.58674¢
2-2-93 a 14-5-93 0.60889 1.34630 -1.24274 0.69267
15-5-93 2 2-8-93 -2.54977% 0.16455 0.28331 -0.62713
3-8-93 2 31-12-94 1.67094¢ 1.78915¢ 3.92460 1.14101
Notas:

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.
aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Valores criticos de N(0,1) : 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(@ Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BFR, DKR,

ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: ESC, LIT y

PTA.
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Cuadro 5.8.2.31: Evaluacidn de la correcta prediccidn direccional, franco francés (FF)(1)

Petiodos NN(2) ARIMA(1,1,0)

7.97108= 7.91393 8.69647» 6.388362

9-1-90 a 17-9-92 8.31708= 6.30411-= 7.93619= 4.84057=
18-9-92 2 23-11-92 2.04440v 0.92718 1.29392 0.92060
24-11-92 21293 1.53439 1.53439 1.90318¢ 0.43840
2-2-93 a 14-593 2.23609b 3.539062 2.99459- 2.23609b
15-5-93 2 2-8-93 1.35949 1.48888 0.85605 1.36564
3-3-93 a 31-12-94 5.66815= 4.285362 4.81171= 3.465292

Notas:

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.

aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR,
FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.32: Evaluacién de la correcta prediccion direccional, florin holandés (HFL)(1)

Periodos NN(@2) SNN(3) SNN 4) ARIMA(1,1,0)
13-1-87 a 8-1-90 9.67291= 9.04743= 9.47727= 6.98892-
9-1-90 2 17-9-92 8.71291= 8.39736 9.40887= 6.51741=

18-9-92 a 23-11-92 1.34119 2.85076= 2.85076= 2.09916b
24-119221-293 293998 2.20498v 2.99392= 1.84991¢
2-2-93 2 14-5-93 2.77055= 3.52152= 2.88364> 3.146502
15-5-93 2 2-8-93 2.17207% 2.76009= 1.86775¢ 3.022752
3-3-93 a2 31-12-94 4.90988= 5.23785= 5.01044~ 4.97360~
Notés: - o B

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.

aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia setie temporal para establecer las ocutrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocutrencias analogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurtencias anilogas simultaneas: BFR, DKR,
FF y HFL.
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Cuadro 5.8.2.33: Evaluacidn de la correcta prediccién direccional, libra irlandesa (IRL)(1)

Perfodos NN(2) SNN(3) SNN (4) ARIMA(1,1,0)

13-1-87 a 8-1-90 4.182932 4.61891- 4716862 2.29481°
9-1-90 2 17-9-92 6.445282 6.25002= 6.297742 2701470
18-9-92 a 23-11-92 1.10104 -0.54806 1.11700 0.06488
24-11-92 2 1-.2-93 -0.12768 -1.56594 -0.65224 -0.63884
2-2-93 2 14-5-93 2.00784b 0.78308 2.01976b 0.46669
15-5-93 a2 2-8-93 1.12443 0.62156 1.45121 0.29785
3-3-93 a 31-12-94 0.87946 -0.62513 -0.64979 0.62413
Notas:

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.

aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

'(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurtencias andlogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultaneas: IRL y UKL.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



326 Aportaciones al problema de la prediccidn de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.2.34: Evaluacién de la correcta prediccidn direccional, lira italiana (LIT)(1)
Periodos NN@2) SNN(@3) SNN 4) ARIMA(1,1,0)

13-1-87 a 8-1-90 4.219462 3.22017= 4.49557= 4.29763
9-190 2 17-9-92 2.88896= 3.76475¢ 3.75800= 1.96778
18-9-92 2 23-11-92 0.55739 0.55739 0.51069 -0.13215
24-11-9221-2-93 -0.51898 -0.63047 0.46814 -0.33447
2-2-93 2 14-5-93 -0.51139 -0.05732 0.11322 1.95550¢<
15-5-93 2 2-8-93 0.87587 2.05662> 0.62002 0.36914
3-3-93 a 31-12-94 2.66705= 1.74969¢ 278287+ -0.09909
o — : — S— -

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.

sby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(@) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: ESC, LIT y
PTA.
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Cuadro 5.8.2.35: Evaluacién de la correcta prediccién direccional, peseta espafiola (PTA)(1)

Periodos NN(@2) SNN@3) SNN (4) ARIMA(1,1,0)

19-6-89 a 8-1-90 -0.37923 -0.93372 0.61090 -1.32383

9-1-90 2 17-9-92 -1.67782¢ -1.52134 -1.20618 -0.58951
18-9-92 2 23-11-92 044764 1.28587 1.07478 0.58440
24-11-92 a2 1-2-93 0.06155 -1.33527 -0.27948 -

2-2-93 a 14-5-93 0.20937 0.34661 -1.03004 -0.13701

15-5-93 a 2-8-93 1.34294 2.45632b 1.74402b 1.77682>
3-3-93 2 31-12-94 0.79671 -1.20241 1.01005 2.26799»

Notas:

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.

aby < denota sighificatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia setie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocutrencias andlogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: ESC, LITy
PTA.
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Cuadro 5.8.2.36: Evaluacién de la correcta prediccién direccional, libra esterlina (U KL)(1)
Periodos NN(@2) SNN(3) SNN 4) ARIMA(1,1,0)

8-10-90 2 17-9-92 -2.03304b -0.78635 -0.49839 -0.76253
18-9-92 3 23-11-92 -0.97395 -1.19598 -1.54906 0.65834
24-11-9221-2-93 -0.88120 1.19599 0.30918 0.65053
2-2-93 2 14-5-93 1.34113 -0.43472 -0.88755 -0.31542
15-5-93 2 2-8-93 1.71584< 0.22635 -0.22635 -1.10622
3-8-93 2 31-12-94 -0.10474 0.86228 -0.64712 -0.51422
Notas:

(1) Contraste estadistico de Pesaran y Timmermann.

%Py ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizaci6n de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BFR, DKR,
ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: IRL y UKL,
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5.8.3 Apéndice:

Evaluacién econdmica de las predicciones
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Predicciones SNN en el SME 331
Cuadro 5.8.3.1: Comportamiento de las reglas de transaccidn, franco belga (BFR) (1)
Modelos predictivos NN (2) SNN (3) SNN () ARIMA (1,1,0)

Periodos P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta)
13-1-87 2 8-1-90 53.75552 46.24448 55.37555 44.62445 51.10457 48.89543 97.34904 2.65096
9-1-90 2 17-9-92 54.95050 45.04950 53.46535 46.53465 51.32013 48.67987 90.26403 9.73597
18-9-92 2 23-11-92 59.52381 40.47619 42.85714 57.14286 52.38095 47.61905 92.85714 7.14286
24-11-92 2 1-2-93 46.15385 53.84615 43.58974 56.41026 53.84615 46.15385 87.17949 12.82051
2-2-93 2 14-5-93 53.84615 46.15385 61.53846 38.46154 53.84615 46.15385 87.69231 12.30769
15-5-9322-893 | 47.27273 52.72727 40.00000 60.00000 40.00000 60.00000 81.81818 18.18182
3-3-93 2 31-12-94 56.84524 43.15476 51.19048 48.80952 52.08333 47.91667 78.86905 21.13095

Notas:

(1) Potcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultaneas: BER, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.
(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR, FF y HFL.
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Cuadto 5.8.3.2: Comportamiento de las reglas de transaccién, corona danesa (DKR) (1)

Modelos predictivos

Periodos

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 2 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-1192 2 1-2-93
2-2-93 a 14-5-93
15-5-93 2 2-8-93
3-3-93 a 31-12-94

NN (2)

50.60000
46.45309
48.48485
45.45455
43.10345
45.83333
47.81145

| P(compra) P(venta)

49.40000
53.54691
51.51515
54.54545
56.89655
54.16667
52.18855

48.60000
49.42792
48.48485
48.48485
41.37931
47.91667
52.18855

P(compra)

SNNG),

P(venta)

51.40000
50.57208
51.51515
51.51515
58.62069
52.08333
47.81145

‘SNN (4)

P(compra)

40.00000
43.70709
45.45455
42.42424
36.20690
45.83333
49.15825

P(venta)

60.00000
56.29291
54.54545
57.57576
63.79310
54.16667
50.84175

ARIMA (1,1,0)

P{compra)

64.40000
65.90389
60.60606
57.57576
51.72414
54.16667
60.94276

P(venta)

35.60000
34.09611
39.39394
42.42424
48.27586
45.83333
39.05724

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Utilizacion de la propia setie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKI.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR, FF y HFL.
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Cuadro 5.8.3.3: Comportamieﬁto de las reglas de transaccidn, escudo portugués (ESC) (1)

Modelos predictivos NN (2) SNN (3) SNN () ARIMA (1,1,0)
Period P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta)
6-4-92 2 17-9-92 54.36893 45.63107 58.25243 41.74757 57.28155 42.71845 76.69903 23.30097
18-9-92 a 23-11-92 51.16279 48.83721 67.44186 32.55814 67.44186 3255814 60.46512 39.53488
24-11-92 2 1-2-93 55.26316 44.73684 63.15789 36.84211 55.26316 44.73684 73.68421 26.31579
2-2-93 a 14-5-93 50.00000 50.00000 60.60606 39.39394 60.60606 39.39394 74.24242 25.75758
15-5-93 2 2-8-93 49.05660 50.94340 43.39623 56.60377 49.05660 50.94340 60.37736 39.62264
3-8-93 2 31-12-94 53.60502 46.39498 51.72414 48.27586 54.85893 45.14107 82.44514 17.55486
Notas: — -

(1) Potcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), tespectivamente).
(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.
(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: ESC, LIT y PTA.
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Cuadro 5 8 3 4 Comportamlento de las reglas de transaccmn franco frdnces (FD (1)

NN (2) SNN ® - SNN (4) ARIMA (1 1 0)

Modelos pred1ct1vos |

Penodos P ((,ompra) P (Venta) P (compra) P (venta) P (compra) P (c ompra) P (venta)

13187 a 8-1-90 51.82186 4817814 5607287  43.92713 49.79757 50.20243 64.77733 35.22267
9190217992 | 5353075 46.46925 5148064 4851036 49.88610 50.11390 65.83144 3416856

18-9-92 a 23-11-92 53.33333 46.66667 53.33333 46.66667 53.33333 46.66667 63.33333 36.66667
24-11-92 2 1-2-93 55.17241 44.82759 55.17241 44.82759 51.72414 48.27586 75.86207 24.13793
2-2-93 2 14-5-93 63.15789 36.84211 59.64912 40.35088 57.89474 42.10526 63.15789 36.84211
15-5-93 2 2-8-93 3 36.95652 63.04348 43.47826 56.52174 32.60870 67.39130 67.39130 32.60870

3-3-93 2 31 12 94 47.98658 52.01342 47.31544 52.68456 44 63087 55.36913 58.72483 41.27517

:’Notas
(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurtencias anlogas simultineas: BFR, DKR, FFy HFL.
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| Cuédto 5.8.3.5: Comportamiento de las régias de tfa;lsaccién, flotin holandés (HFL) (1)

Modclos predictivos |~ NN (2) SNN (3) SNN@  ARIMA (1L1,0)

Periodos . ) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) | P(venta) P(compra) P(venta)
13-1-87 a 48.25046 51.74954 49.17127 50.82873 46.22468 53.77532 60.03683 39.96317
9-1-90 2 17-9-92 43.27731 56.72269 50.63025 49.36975 46.84874 53.15126 61.13445 38.86555
18-9-92 2 23-11-92 36.11111 63.88889 47.22222 52.77T18 47.22222 5277778 61.11111 38.88889
24-11-92 2 1-2-93 48.38710 51.61290 48.38710 51.61290 41.93548 58.06452 58.06452 41.93548
2-2-93 2 14-5-93 52.54237 47.45763 52.54237 4745763 55.93220 44.06780 69.49153 30.50847
15-5-93 2 2-8-93 38.00000 62.00000 40.00000 60.00000 40.00000 60.00000 52.00000 48.00000
3-3-93 2 31-12-94 48.23151 51.76849 49.51768 50.48232 49.19614 50.80386 54.01929 45.98071

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), tespectivamente).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BER, DKR, ESC, FF, HFL, IRI,, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR, FF y HFL.
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" NN (2) | SNN (3) bNN (4) " ARIMA (1 0)

Modelos prechcnvos f

Perxodos P(cornpra) P(venta) | P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(cornpra) P(venta)

131874 8190 | 6041979 3958021 6221880 3778111 6296852  37.03148 91.90405 8.09595
91902 17-992 | 5350877 46.49123 56.84211 4315789 61.57895 38.42105 93.68421 631579
180924231192 |  47.61905 52.38095 64.28571 35.71429 66.66667 33.33333 83.33333 16.66667
24119221293 | 6744186 3255814 51.16279 48.83721 53.48837 4651163 81.39535 18.60465
2293214593 | 5230769 47.69231 64.61538 35.38462 55.38462 4461538 90.76923 9.23077
15593 22-893 | 50.94340 49.05660 58.49057 4150043 58 49057 4150943 86.79245 13.20755

3 3 93 a 31 12 94 62.53687 37 46313 66.07670 33.92330 64.89676 35.10324 72.86136 27.13864

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).
(2) Utilizacidn de la propia serie tempotal para establecer las ocurrencias anlogas.
(3) Seties temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL,

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: IRL y UKL.
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Modelos predictivos NN (2) SNN (3) SNN (4) ARTMA (1,1,0)

; Periodos | P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta)
13-1-87 a 8-1-90 |  56.30252 43.69748 5147059 4852041 51.05042 4894958 6575630 34.24370
0.100217-9-92 | 55.68720 44.31280 46.91943 53.08057 4834123 51.65877 64.21801 35.78199

18992223-1192 |  55.88235 44.11765 55.88235 44.11765 44.11765 55.88235 6176471 38.23529
24119221295 |  46.87500 53.12500 31.25000 68.75000 34.37500 65.62500 56.25000 4375000
2293214595 | 5517241 44.82759 58.62069 4137931 51.72414 4827586 51.72414 48.27586
1559522-893 |  48.93617 51.06383 40.42553 59.57447 55.31915 44.68085 6170213 38.29787
33932311294 | 5218855 47.81145 49.15825 50.84175 52.86195 47.13805 69.36027 3063973

Notas: o | »

(1) Potcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).
(2) Utilizacién de la propia setie temporal para establecer las ocurrencias analogas.
(3) Series tempotales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: ESC, LIT y PTA.
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Cuadro 5.8.3.8: Comportamiento de las reglas de transaccidn, peseta espariola (PTA) (1)

| Modelos pfééi.c;fivos NN (2)

Periodos P(comptra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra)

196892 8190 |
0-1.00217-9-92 |  49.87893 50.12107 3777240 62.22760 38.74092 61.25908 96.12591
18-9-92 2231192 | 5357143 4642857 75.00000 25.00000 64.28571 3571429 8571429
24119221295 | 5555556 44.44444 4444444 55.55556 59.25926 40.74074 100.00000
2293214593 | 50.90909 49.09091 63.63636 3636364 61.81818 3818182 9454545
15593 2 2-8-93 5217391 47.82609 43.47826 5652174 60.86957 39.13043 95.65217

3-3-93 2 31-12-94 54.06360 45.93640 51.23675 48.76325 44.87633 55.12367 93.28622

Notas:
(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).
(2) Utilizacidn de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: ESC, LIT y PTA.

53.33333 46.66667 ATTTTIS  52.20002 45 55556 54.44444 97.77778

SNN ) NG ARMAGLY

P(venta)

2;22222
-3.87409
14.28571

0.00000

5.45455
4.34783

6.71378
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Cuadro 5.8.3.9: Comportamiento de las reglas de transaccion, libra esterlina (UKL) (1)
Modelos predictivos SNN (3) SNN (4) ARIMA (1,1,0)
Periodos P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P({compra) P(venta)

8-10-90 a 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-9221-2-93
2-2-93 2 14-5-93
15-5-93 2 2-8-93
3-8-93 a2 31-12-94

55.75621
31.81818
48.83721
50.00000
41.81818
48.38710

e s

44.24379
68.18182
51.16279
50.00000
58.18182
51.61290

48.08126
61.36364
41.86047
45.58824
49.09091
53.95894

51.91874
38.63636
58.13953
54.41176
50.90909
46.04106

45.37246
36.36364
46.51163
42.64706
41.81818
58.06452

54.62754
63.63636
53.48837
57.35294
58.18182
41.93548

96.61400
65.90909
86.04651
79.41176
76.36364
90.32258

3.38600
34.09091
13.95349
20.58824
23.63636

9.67742

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Utilizacidn de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrericias analogas simultaneas: IRL y UKL.
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Cuadro 5.8.3.10: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, franco belga (BFR) (1) ‘

Modelos predictivos NN (2) SNN (3) SNN () ARIMA (1,1,0)
Periodos R Ry Ry Ry Ry Ry Ry
0.07038 0.05462 0.08255 -0.04245 0.08261 004239 -0.0003 0.12538
13-1-87 2 8-1-90 (6.107542) (-4.740099) (7.319599) (-3.76451%) (8.64176%) (-4.434772) (-0.05881) (-19.606082)
0.07242 -0.05258 0.07524 -0.04976 0.07571 -0.04929 0.02708 -0.09792
190217992 (6.785342) (-4.92678%) (7.79123%) (-5.152672) (1.447742) (-4.849087) (3.108092) (-11.237019)
0.05383 -0.07117 0.02816 -0.09684 0.05323 -0.07177 0.01107 -0.11393
18-9-92223-11-92 (2.12682b) (-2.811909) (1.71487¢) (-5.89815%) (1.60095¢) (-2.15884) (0.34713) (-3.57176%)
0.07731 -0.04769 0.05426 -0.07074 0.09563 -0.02937 0.01300 -0.11200
24-11-9221-2:93 (7.62203%) (-4.701307) (1.81511¢) (-2.366115) (4.703769) (-1.44433) (0.82241) (-7.086519)
0.05709 -0.06791 0.05926 -0.06574 0.07053 -0.05447 0.02674 -0.09826
2-293214-5-93 (2.786059) (-3.31377%) (2.51501b) (-2.78968¢) (3.31084%) (-2.55704b) (1.09112) (-4.009812)
-0.02549 -0.15049 -0.06418 -0.18918 -0.04355 -0.16855 -0.02306 -0.14806
15-5-93 2 2-8:93 (-0.36949) (-2.18113b) (-0.82680) (-2.43723b) (-0.55660) (-2.15405b) (-0.29142) (-1.871199)
0.04652 -0.07848 0.03225 -0.09275 0.03575 -0.08925 -0.01316 -0.13816
3-3-93a31-12-94 (1.14718) (-1.93552¢) (0.93152) (-2.67904%) (0.96226) (-2.40226V) (-0.47196) (-4.953469)

Notas:
(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).

2,by < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.
(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, FF y HFL.
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K731

Cuadro 5.8.3.11: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, corona danesa (DKR) (1)

Modelos predictivos

NN (2)

SNN (3)

SNN (4)

ARIMA (1,1,0)

Periodos

13-1-87 a 8-1-90

9-1-90 a 17-9-92

18-9-92 a 23-11-92

24-11-92 2 1-2-93

2-2-93 a 14-5-93

15-5-93 a 2-8-93

3-3-93 2 31-12-94

0.32650
(9.528534)
0.20413
(8.755529)
0.17015
(5.33264%)
0.43942
(3.861269)
0.29611
(2.662894)
-0.05548
(-0.24512)
0.13829
(3.027504)

0.20150
(5.880592)
0.16913
(5.034583)
0.04515
(1.41507)
0.31442
(2.76287%)
017111
(1.53877)
-0.18048
(-0.79736)
0.01329
(0.29097)

0.35460
(10.26555¢)
0.34403
(9.813839)
0.15898
(1.54165)
0.40936

0.27100
(3.153174)
-0.01107
(-0.05081)
0.10267
(2.166125)

0.22960
(6.64681)
0.21903
(6.24809¢)
0.03398
(0.32953)
0.28436

0.14600
(1.69878¢)
-0.13607
(-0.62483)
-0.02233
(-0.47106)

0.35551
(10.509713)
0.34288
(9.64684%)
0.21741
(7.009923)
0.39733
(2.79323)
0.13502
(1.66379¢)
0.05805
(0.25140)
0.12888
(2.562504)

0.23051
(6.814409)
0.21788
(6.129989)
0.09241
(2.979524)
0.27233
(1.91449¢)
0.01002
(0.12350)
-0.06695
(-0.28997)
0.00388
(0.07719)

0.27046
(8.525274)
0.27378
(7.892073)
030932
(1.69464°)
036403
(3.85049%)
0.30392
(2.663839)
0.04601
(0.24980)
0.07613
(1.56394)

0.14546
(4.58512%)
0.14878
(4.288839)
0.18432
(1.00982)
0.23903
(2.528300)
0.17892
(1.56821)
-0.07899
(-0.42882)
-0.04887
(-1.00402)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacion serial y heterocedasticidad).
aby < denota significatividad al 1%, 5%y 10%, respectivamente. Valotes criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
(2) Utilizacidn de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.
(3) Seties temporales utilizadas para establecer las ocutrencias anilogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Seties temporales utilizadas para establecer las ocutrencias analogas simultaneas: BER, DKR, FF y HFL.
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Cuadro 5.8.3.12: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, escudo portugués (ESC) (1)

Modelos predictivos

NN (2)

SNN (3) SNN (4) ARIMA (1,1,0)

Periodos

010814 023314

Ry Ry Ry Ry Ry Ry

0.07545 1020045

0.06289 -0.06211 0.02794 -0.09706

6-4-92217:9-92 (-1.32860) (-2.86439-) (-0.90690) (-2.409439) (0.71725) (-0.70835) (0.29840) (-1.03655)
0.58441 0.45941 0.57759 0.45259 0.15398 0.02898 0.69841 0.57341

189922 23-11-92 (1.763259) (1.38611) (1.62359¢) (1.27222) (0.47767) (0.08989) (2.35603b) (1.93435¢)
0.35088 0.22588 0.30460 0.17960 0.10785 -0.01715 0.27956 0.15456

24119221293 (4.057774) (2.61218) (2.636389) (1.55449) (1.24112) (-0.19732) (22.32508%) (12.342692)
-0.03798 0.16298 -0.01691 -0.14191 -0.25767 -0.38267 -0.04333 -0.16833

2-293 a 14593 (-0.21690) (-0.93070) (-0.11116) (-0.93288) (-1.617459) (-2.40209%) (-0.27144) (-1.05451)
-0.32284 -0.44784 0.18776 0.06276 0.15195 0.02695 0.03865 -0.08635

15-5-95 22-8-93 (1.21469) (0.40602) (0.81388) (0.14433) (0.21976) (-0.49100)
0.03887 -0.08613 0.05132 -0.07368 0.14788 0.02288 0.03033 -0.09467

38932 31-12-94 (1.10125) (-2.44034p) (1.23472) (-1.77280¢) (3.992962) (0.61787) (0.81501) (-2.54379b)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).

»y © denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(O,)): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utlizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anlogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: ESC, LIT y PTA.
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Cuadro 5.8.3.13: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, franco francés (FF) (1)

Modelos predictivos

NN (2) SNN (3) SNN (4) ARIMA (1,1,0)

Periodos

Ry Ry Ry Ry Ry Ry R Ry

13-1-87 a 8-1-90

9-1-90 2 17-9-92

18-9-92 2 23-11-92

24-1192 2 1-2-93

2-2-93 a2 14-5-93

15-5-93 a 2-8-93

3-3-93 2 31-12-94

0.27584 0.15084 0.23675 0.11175 0.28929 0.16429 0.19612 0.07112
(9.10379%) (4.97832%) (7.806199) (3.684729) (12.41130) (7.04847% (674721 (2.446825)
0.28527 0.16027 0.22442 0.09942 0.27868 0.15368 0.17737 0.05237
(9.97298) (5.60296%) (7.53795%) (3.339313) (9.44731%) (5.20982") (5.55425) (1.640059)
0.28213 0.15713 0.26149 0.13649 0.17968 0.05468 0.11962 -0.00538
(25.250745)  (14.06329%) (1.45807) (0.76107) (3.25891") (0.99173) (1.14056) (-0.05127)
0.33946 0.21446 0.29313 0.16813 036546 0.24046 0.03698 -0.08802
(2.838713) (1.79340) (2.964213) (1.700189) (350005 (2.302000) (0.33523) (-0.79791)
0.22254 0.09754 0.28958 0.16458 028675 0.16175 0.21837 0.09337
(2.33125Y) (1.02177) (3.23789%) (1.840229) (3.28858) (1.85502¢) (2.68240) (1.14695)
-0.03998 -0.16498 0.00887 -0.11613 -0.08776 -0.21276 0.06223 0.06277
(-0.31561) (-1.30234) (0.08949) (-1.17128) (-0.67036) (-1.62516¢) (0.68293) (-0.68878)
0.16892 0.04392 0.13939 0.01439 0.14949 0.02449 0.11316 -0.01184
(4.715065) (1.22591) (3.962224) (0.40916) (4.00988) (0.65691) (2.98460) (-0.31239)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacidn setial y heterocedasticidad).
aby ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.
(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.
(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR, FF y HEL.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.3.14: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, florin holandés (HFL)(I)

Modelos predictivos NN (2) SNN (3) SNN (4) ARIMA (110)
Periodos R Ry R Ry R Ry R Ry
0.16271 0.03771 0.15806 0.03306 0.17431 0.04931 0.13078 0.00578
DASTa 8190 1 110729 @550 (10.64378) (2226400 (12332799 (3488849  (856508)  (0.37849)
0.14948 0.02448 0.15469 0.02969 0.15851 0.03351 0.10964 -0.01536
9-1-90217-9-92 (11.024357) (1.805337) (12.021279) (2.30709b) (12.284627) (2.59729%) (8.132934) (-1.13971)
0.10160 -0.02340 0.17736 0.05236 0.16742 0.04242 0.15325 0.02825
189-92225-11-92 (2.23216P) (-0.51418) (4.292273) (1.26713) (3.785424) (0.95921) 4.636774) (0.85467)
0.18805 0.06305 0.15095 0.02595 0.19035 0.06535 0.12634 0.00134
24-11-9221-2-93 (17.120409) (5.74007%) (62.84032%)  (10.802789) (0.00000) (0.00000) (10.340274) (0.10930)
0.15339 0.02839 0.16711 0.04211 0.15490 0.02990 0.12438 -0.00062
#2932 14-5-95 (5.216809) (0.96556) (6.410982) (1.61542) (5.265659) (1.01641) (4.62192) (-0.02298)
15503 1 2.8.93 0.10312 -0.02188 0.10642 -0.01858 0.08185 -0.04315 0.12871 0.00371
(2.674509) (-0.56748) (2.71933%) (-0.47477) (2.31835b) (-1.22201) (4.323249) (0.12469)
5.5.9% a 31.12.94 0.09033 -0.03467 0.08160 -0.04340 0.08466 -0.04034 0.07243 -0.05257
) (7.978257) (-3.062674) (7.21568%) (-3.83721%) (7.02656%) (-3.34824%) (7.052524) (-5.11910)
Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).
2,by < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
(2) Utilizaci6n de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BER, DKR, ESC, FE, HFL, IRL, LI'T, PTA y UKL.
(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BFR, DKR, FF y HEL.
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Cuadto 5.8.3.15: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, libra irlandesa (IRL) (1)

Modelos predictivos

NN (2)

SNN (3)

SNN (4)

ARIMA (1,1,0)

Periodos

13-1-87 a 8-1-90

9-1-90 a 17-9-92

18-9-92 2 23-11-92

24-11-92 a2 1-2-93

2-2-93 2 14-5-93

15-5-93 2 2-8-93

3-3-93 2 31-12-94

0.05134
(3.182954)
0.06885
(4374972
0.11900
(1.27524)
0.37435
(0.82178)
0.03615
(1.81384¢)
0.07555
(1.29284)
-0.02132
(-0.42643)

-0.07366
(-4.566415)
-0.05615
(-3.568322)
-0.00600
(-0.06425)
0.24935
(0.54737)
-0.08885
(-4.458892)
-0.04945
(-0.84607)
-0.14632
(-2.92699)

R

0.06173
(3718129
0.06101
(4.575799)
-0.06154
(-0.65180)
-0.61320
(-1.49757)
002701
(0.63461)
0.04378
(0.68549)
-0.03712
(-0.70365)

-0.06327
(-3.810902)
-0.06399
(-4.799042)
-0.18654
(-1.97567")
-0.73820
(-1.80285)
-0.09799
(-2.30176Y)
-0.08122
(-1.27163)
-0.16212
(-3.07317)

0.07251
(4.413739)
0.06094
(4.143039)
-0.03630
(-0.54248)
-0.30408
(-0.75309)
0.04989
(1.46186)
0.04974
(0.76246)
-0.05947
(-1.14837)

R

s

-0.05249
(-3.195104)
-0.0640
(-4.35546%)
-0.16130
(-:2.41044%)
-0.42908
(-1.06267)
-0.07511
(-2.20055Y)
-0.07526
(-1.15368)
-0.18447
(-3.56231)

R

0.01089
(0.65669)
-0.00107

(-0.08649)

-0.05230

(-0.53163)

0.41811
(0.94128)

0.02762
(0.60181)

0.05024
(0.71149)

0.00109
(0.02342)

R

0.11411
(-6.88408%)
-0.12607
(-10.21988%)
0.17730
(-1.80221¢)
0.29311
(0.65987)
-0.09738
(-2.12149%)
-0.07476
(-1.05880)
-0.12391
(-2.65807%)

Notas

(1) Contraste estadistico de Newey-West (cotregido pata la correlacién serial y heterocedasticidad).
aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).

(2) Utilizacién de la propia sede temporal para establecer las ocurrencias anlogas.
(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BER, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: IRL y UKL.
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Cuadro 5.8.3.16: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, lira italiana (LIT)(I)

Modelos predictivos NN (2) SNN (3) SNN (4) ARIMA (1,1,0)
Periodos Ry Ry R Ry Ry Ry Ry Ry

0.36725 0.24225 0.29895 . 41168 0.28668 0.26451 0.13951

13-1-87 2 8-1-90 (5.694709) (3.756414) (4.85638) (2.825772) (7.037254) (4.900482) (5.308699) (2.799929)
0.26572 0.14072 0.26191 0.13691 0.30153 0.17653 0.18917 0.06417

71902 17-9-92 (4.189912) (2.21889b) 4.016149) (2.099365) (4.549769) (2.663659) (2.99129:) (1.01471)
0.16064 0.03564 0.60435 0.47935 0.65643 0.53143 -0.30384 -0.42884

18:9-92.223-11-92 (0.48129) (0.10677) (0.95668) (0.75880) (1.05244) (0.85203) (-0.46111) (-0.65082)
-0.36461 -0.48961 -0.32394 -0.44894 0.09925 -0.22425 0.19693 0.07193

24-11-9221-2-93 (-1.08407) (-1.45572) (-2.11604v) (-2.932574) (-0.30353) (-0.68581) (0.54976) (0.20081)
-0.11843 -0.24343 0.04107 -0.08393 0.11820 -0.00680 0.98027 0.85527

2295214593 (-0.47602) (-0.97845) (0.12275) (-0.25086) (0.47631) (-0.02740) (3.278632) (2.860554)
0.19198 0.06698 0.32352 0.19852 0.04897 -0.07603 -0.00575 -0.13075

15-5-93 22-8-93 (0.87877) (0.30659) (1.50530) (0.92369) (0.23470) (-0.36436) (-0.02910) (-0.66160)
0.28045 0.15545 0.27707 0.15207 0.35631 0.23131 0.17314 0.04814

3-3-93 2 31-12:94 (2.96962) (1.64603) (2.68759) (1.47509) (3.84959) (2.49909) (1.91138) (0.53148)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).

2,by © denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anslogas simultineas: ESC, LIT y PTA.
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Cuadro 5.8.3.17: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, peseta espafiola (PTA) (1)

Modelos predictivos

NN (2)

SNN (3)

SNN (4)

ARIMA (1,1,0)

Periodos

19-6-89 a 8-1-90

9-1-90 2 17-9-92

18-9-92 2 23-11-92

24-11-92 2 1-2-93

2-2-93 2 14-5-93

15-5-93 2 2-8-93

3-3-93 2 31-12-94

0.04482
(0.71377)
20.02450

(-:0.99616)
-0.49342

(-0.54870)

0.04775

(0.50192)

0.28420
(1.37678)

0.41330
(1.625259)

0.07821
(1.38938)

-0.08018
(-1.27692)
-0.14950
(-6.077759)
-0.61842
(-0.68771)
-0.07725
(-0.81195)
0.15920
(0.77124)
0.28830
(1.13370)
-0.04679
(-0.83119)

R

-0.00159
(-0.01908)
-0.02580
(-0.78822)
0.06379
(0.15640)
-0.25539
(-4.020789)
0.21892
(1.18838)
049158
(2.54366")
-0.04188
(-0.76258)

R

-0.12659
(-1.51685)
-0.15080
(-4.607539)
-0.06121
(-0.15007)
-0.38039
(-5.98878)
0.09392
(0.50985)
0.36658
(1.89685¢)
-0.16688
(-3.03856%)

0.02743
(0.31529)
0.02018
(0.79144)
0.79192
(1.93226%)
-0.21720
(-1.59863)
0.14694
(0.73059)
0.32624
(1.46568)
0.04806
(0.79641)

-0.09757
(-1.12136)
-0.10482
(-4.110199)
0.66692
(1.62727)
-0.34220
(-2.51868Y)
0.02194
(0.10907)
0.20124
(0.90409)
-0.07694
(-1.27477)

(-0.45688)
0.01062
(0.20530)
-0.40888
(-0.58049)
-0.22186
(-1.52281)
0.24319
(1.18056)
056517
(1.822929)
0.08274
(2.32970)

-0.16403
(-1.920189)
-0.11438
(-2.21084b)
-0.53388
(-0.75796)
-0.34686
(-2.38081b)
0.11819
(0.57376)
0.44017
(1.41974)
-0.04226
(-1.18982)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacidn sesial y heterocedasticidad).
aby ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, tespectivamente. Valores criticos de N(O,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.
(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: ESC, LIT y PTA.
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Cuadro 5.8.3.18: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, libra esterlina (UKL) (1)

‘Modelos predictivos | NN (2) SNN (3) SNN (4) ARIMA (1,L0)
Periodos R Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry

0.10431 -0.22931 -0.03743 -0.16243 0.01480 -0.11020 0.05923 -0.06577

8-10-90 2 17-9-92 (-2.23690%) (-4.917362) (-0.85938) (-3.72925%) (0.30917) (-2.30151%) (1.32080) (-1.46640)
-0.62320 -0.74820 -0.34045 -0.46545 -0.67576 -0.80076 0.52146 0.39646

18-9-92225-11-92 (-1.744189) (-2.094020) (-2.135245) (-2.919234) (-1.60238) (-1.898789) (1.44539) (1.09891)
-0.26502 -0.39002 0.06770 -0.05730 -0.06324 -0.18824 0.39163 0.26663

24-119221-293 (-2.37835V) (-3.500149) (0.30307) (-0.25652) (-0.33926) (-1.00989) (2.08952b) (1.42259)
0.25907 0.13407 -0.22018 -0.34518 0.05088 -0.07412 -0.13323 -0.25823

2-2:93214-593 (1.638669) (0.84802) (-1.23581) (-1.93739<) (1.66223¢) (-2.42167") (-0.76113) (-1.47526)
0.21720 0.09220 0.06293 -0.06207 -0.00286 -0.12786 -0.21535 -0.34035

15-5-93 22-8-93 (2.70374%) (1.14775) (0.43981) (-0.43384) (-0.02554) (-1.14192) (-1.42939) (-2.25908v)
-0.03069 -0.15569 0.02736 -0.09764 0.04309 -0.08191 0.01158 -0.11342

3-893 2311294 (-0.51904) (-2.632737) (0.44718) (-1.59606) (0.99659) (-1.89465¢) (0.22819) (-2.23499b)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).
2,by ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).
(2) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL
(4) Series temporales utilizadas para establecer las ocutrencias anilogas simultineas: IRL y UKL.
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Cuadro 5.8.3.19: Ratio ideal y ratio de Sharpe, franco belga (BFR)

Modelos predictivos NN (1)' SNN (2) SNN (3) ARIMA (1,1,0)
Periodos l5\1 St RI S R1 Sp RI Sy
13-1-87 a 8-1-90 -0.67325 -0.21526 -0.52327 -0.16978 -0.52252 -0.16955 -1.54535 -0.47610
9-1-90 2 17-9-92 -0.71982 -0.22079 -0.68119 -0.20971 -0.67478 -0.20787 -1.34043 -0.39569
18-9-92 2 23-11-92 -1.44260 -0.32658 -1.96300 -0.43464 -1.45485 -0.32913 -2.30930 -0.50781
24-11-9221-293 -1.14206 -0.26387 -1.69408 -0.37399 -0.70328 -0.17124 -2.68235 -0.56991
2-2-93 a 14-5-93 -1.30285 -0.31460 -1.26120 -0.30539 -1.04507 -0.25721 -1.88523 -0.44311
15-5-93 a 2-8-93 -1.00904 -0.29142 -1.26839 -0.36877 -1.13012 -0.32717 -0.99270 -0.28664
3-3-93 231-12-94 -0.28868 -0.10721 -0.34115 -0.12657 -0.32828 -0.12182 -0.50819 -0.18839

Notas:

(1) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(2) Series temporales utilizadas para establecer las ocutrencias anilogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(3) Seties temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, FF y HFL.

anaria. Biblioteca Digital, 2003

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



350

Aportaciones al problema de la prediccidn de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.3.20: Ratio ideal y ratio de Sharpe, corona danesa (DKR)

Modelos predictivos NN (1) SNN (2) SNN (3) ARIMA (1,1,0)
Periodos R Sg R, Sy R, Sk R Sk
13-1-87 a 8-1-90 0.34331 0.25856 0.39118 0.29938 0.39273 0.30073 0.24783 0.18171
9-1-90 2 17-9-92 0.29817 0.22398 0.38615 0.29854 0.38411 0.29675 0.26230 0.19506
18-9-92 223-11.92 0.06573 0.04621 0.04947 0.03471 0.13453 0.09552 0.26834 0.19582
24-11-92 2 1-2-93 0.42230 0.33847 0.38192 0.30154 0.36577 0.28718 0.32103 0.24847
2-2-93 2 14-5-93 0.27989 0.17204 0.23882 0.14574 0.01639 0.00974 0.29266 0.18033
15-5-93 2 2-8-93 -0.25833 -0.11801 -0.19475 -0.08891 -0.09583 -0.04378 -0.11306 -0.05164
3-3-93 a 31-12-94 0.02716 0.01667 -0.04562 -0.02781 0.00793 0.00486 -0.09985 -0.06066

Notas:

(1) Utllizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias andlogas.

(2) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LI'T, PTA y UKL.
(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR, FF y HFL.
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Cuadro 5.8.3.21: Ratio ideal y ratio de Sharpe, escudo portugués (ESC)

Modelos predictivos NN (1) SNN (2) SNN (3) ARIMA (1,1,0)
Periodos RT RN ' RT RN RT RN
6-4-92 2 17-9-92 -0.45811 -0.27130 -0.39388 . .0.12204 -0.07190 -0.19072 -0.11211
189922231192 |  0.42693 0.22287 0.42059 0.21935 0.02693 0.01355 0.53288 0.28321
241192 2 1-2-93 0.40256 0.28062 0.32009 0.21796 -0.03056 -0.01964 0.27545 0.18552
2293 2 14-5-93 -0.27390 2012262 -0.23849 -0.10673 -0.64310 2029343 -0.28289 -0.12666
15-5-93 2 2-8-93 -0.57823 -0.33379 0.08103 0.04589 0.03479 0.01964 -0.11149 -0.06257
3.893231-1294 |  -0.22600 -0.11542 -0.19410 -0.09884 0.06028 0.03124 -0.24939 2012680
Notas:

(1) Utilizacién de la propia setie temporal para establecer las ocurrencias anlogas.
(2) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: ESC, LIT y PTA.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.3.22: Ratio ideal y ratio de Sharpe, franco francés (FF)

Modelos predictivos

NN (1)

SNN (2)

SNN (3)

ARIMA (1,1,0)

Periodos

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 a 17-9-92
18-9-92 a 23-11-92
24-1192a1-2-93
2-2-93 2 14-5-93
15-5-93 2 2-8-93
3-3-93 2 31-12-94

Ry

0.31634
0.33437
0.25246
0.46943
0.21381
-0.42766
0.10870

Sy

0.23595
0.25382
0.16824
0.35135
0.15379
-0.20027
0.06880

R

Sg

0.23436
0.20742
0.21930
0.36802
0.36078
-0.30102
0.03563

0.17066
0.15165
0.14518
0.26487
0.27156
-0.14081
0.02230

R

Sg

R

0.34454
0.32063
0.08785
0.52634
0.35458
-0.55152
0.06061

0.25941
0.24226
0.05697
0.40438
0.26629
-0.25947
0.03808

0.14915
0.10927
-0.00864
-0.19267
0.20469
-0.16270
-0.02931

S

0.10645
0.07819
-0.00555
-0.12568
0.14688
-0.07632

-0.01821

Notas:

(1) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurtencias andlogas.

(2) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HEL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anlogas simultineas: BER, DKR, FF y HFL.
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Cuadro 5.8.3.23: Ratio tdeal y ratio de Sharpe, florin holandés (HFL)

Modelos predictivos

NN (1)

SNN (2)

SNN (3)

ARIMA (1,1,0)

Petiodos

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 2 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-92 a2 1-2-93
2-2-93 2 14-5-93
15-5-93 2 2-8-93
3-3-93 2 31-12-94

0.24699
0.20985
-0.21045
0.61164
0.33183
-0.32197
-0.68303

0.11761
0.08952
-0.08450
0.28970
0.13035
-0.09662
-0.17420

0.21653
0.25450
0.47083
0.25174
0.49214
-0.27340
-0.85484

0.10237

0.10974
0.22331
0.10562
0.20313
-0.08262
-0.21399

0.32295
0.28731
0.38150
0.63398
0.34947
-0.63488
-0.79466

0.15680
0.12492
0.17541
0.30318
0.13797
-0.18349
-0.20017

0.03785
-0.13171
0.25401
0.01296

20.00723

0.05463
-1.03559

Sy

0.01725
-0.05266
0.11239
0.00514
-0.00262
0.01746
-0.25489

Notas

(1) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anilogas.

(2) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias anilogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, FF y HFL.
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Aportaciones al problema de la prediccion de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Modelos predictivos

NN (1)

Cuadro 5.8.3.24: Ratio ideal y ratio de Sharpe, libra irlandesa (IRL)

ARIMA (1,1,0)

Periodos

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 2 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-92 2 1-2-93
2-2-93 a 14-5-93
15-5-93 a 2-8-93
3-3-93 a 31-12-94

-0.36408
-0.46008
-0.02321
0.32360
-0.55015
-0.30911

-0.26698

Notas

-0.17307
-0.16991
-0.01003
0.08688
-0.19567
-0.12626

-0.16068

R1 Sp
-0.31274 -0.14915
-0.52427 -0.19272
-0.72206 -0.30746
-0.95802 -0.26106
-0.60668 -0.21547
-0.50774 -0.20483
-0.29581 -0.17814

SNN (3)

R Sy
10.25945 -0.12424
0.52488 -0.19293
10.62436 -0.26494
0.55685 -0.14906
046502 -0.16588
-0.47049 0.19015

-0.33658

(1) Utilizacion de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.

(2) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LI'T, PTA y UKL.

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: IRL y UKL.

-0.56405

-1.03290
-0.68629
0.38039
-0.60292
-0.46737

-0.20296 -0.22609

-0.26629
-0.37343
-0.29180
0.10235
-0.21415
-0.18892

-0.13604
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Cuadro 5.8.3.25: Ratio ideal y ratio de Sharpe, lira italiana (LIT)

Modelos predictivos NN (1) : SNN (2) SNN (3) | ARIMA (1,1,0)
Periodos R Si R, Sq R Sy R Sy
13-1-87 a 8-1-90 0.29454 0.20226 0.21150 0.14298 0.34856 0.24230 0.16962 0.11393
9-1-90 a 17-9-92 0.19546 0.11119 0.19016 0.10811 0.24520 0.14038 0.08913 0.05016
18-9-92 a 23-11-92 0.01665 0.00965 0.22392 0.13152 0.24825 0.14619 -0.20033 -0.11644
24-11-9221-2-93 -0.32860 -0.22984 -0.30130 -0.21008 -0.15050 -0.10383 0.04828 0.03341
2-2-93 a 14-5-93 -0.15418 -0.10284 -0.05316 -0.03542 -0.00431 -0.00287 0.54169 0.39707
15-5-93 2 2-8-93 0.06187 0.04218 0.18338 0.12677 -0.07023 -0.04755 -0.12078 -0.08173
3-3-93 2 31-12-94 0.14779 0.09778 0.14458 0.09562 0.21992 0.14692 0.04577 0.03000
| Notas |

(1) Utilizacién de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias analogas.
(2) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: ESC, LIT y PTA.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.3.26: Ratio ideal y ratio de Shatpe, peseta espafiola (PTA)

Modelos predictivos

NN (1)

SNN (2)

SNN (3)

Periodos

19-6-89 2 8-1-90
9-1.90 2 17-9-92
18992 2 23-11-92
241192 2 1-2-93
2.2.93 3 14-5-93
15-5-93 2. 2-8-93

3-3-93 2 31-12-94

2015559
10.28362
-0.37805
013871
0.22189
0.27464
20.07660

-0.10115
-0.15179
-0.21176
-0.08744
0.10304
0.16765
-0.04825

-0.24565
-0.28607
-0.03742
-0.68302
0.13091
0.34922

-0.27322

-0.15944
-0.15311
-0.02066
-0.44982
0.06037
0.21583

-0.17169

Notas

(1) Utilizacidn de la propia serie temporal para establecer las ocurrencias anlogas.
(2) Series temporales utilizadas para establecer las ocutrencias andlogas simultdneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

R

-0.18933
-0.19884
0.40770
-0.61444
0.03057
0.19170

-0.12596

(3) Series temporales utilizadas para establecer las ocurrencias andlogas simultineas: ESC, LIT y PTA.

-0.12296
-0.10641
0.23390
-0.39946
0.01402
0.11574

-0.07918

-0.31829
-0.21698
-0.32637
-0.62281
0.16473
0.41932

-0.06918

-0.20684
-0.11610
-0.18197
-0.40549
0.07615

0.26281
-0.04359
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Cuadro 5.8.3.27: Ratio ideal y ratio de Sharpe, libra esterlina (UKL)

Modelos predictivos NN (1) SNN (2) SNN (3) ARIMA (1,1,0)
Periodos RI Sy RI Si RI Sy RI Su
8-10-90 2 17-9-92 -0.50619 -0.23163 -0.35855 -0.16328 -0.24325 -0.11071 -0.14517 -0.06618
18-9-92 2 23-11-92 -0.36022 -0.27887 -0.22409 -0.17022 -0.38552 -0.29992 0.19087 0.14656
24-11-92 2 1-2-93 -0.40170 -0.26855 -0.05902 -0.03884 -0.19388 -0.12758 0.27462 0.18741
2-2-93 a 14-5-93 0.15152 0.10208 -0.39011 0.26138 -0.08377 -0.05539 -0.29184 -0.19381
15-5-93 2 2-8-93 0.12234 0.08887 -0.08236 -0.05864 -0.16965 -0.12058 -0.45159 -0.32793
3-8-93 2 31-12-94 -0.24898 -0.16332 -0.15615 -0.10241 -0.13099 -0.08597 -0.18138 -0.11892

Notas

(1) Utilizacién de la propia setie temporal para establecer las ocutrencias andlogas.

(2) Series temporales utilizadas para establecer las ocurtencias analogas simultaneas: BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKIL.

(3) Seties temporales utilizadas para establecer las ocurrencias analogas simultineas: IRL y UKL.
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5.8.4 Apendice:

Comparacion con las reglas técnicas basadas en medias moviles
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Cuadro 5.8.4.1: Comportamiento de las reglas técnicas medias moviles, franco belga (BFR) (1)

Combinacién (2)

[1, 50]

[1, 150]

[1, 200]

[5, 50]

[5, 150]

[5, 200]

Periodos

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 a 17-9-92
18-9-92 a 23-11-92
2411922 1-2-93
2-2-93 2 14-5-93
15-5-93 a 2-8-93
3-3-93 2 31-12-94

P(compra) P(venta) P(compra) P(x}ehta)

56.25920
44.71947
23.80952
61.53846
38.46154
43.63636
35.41667

43.74080
55.28053
76.19048
38.46154
61.53846
56.36364
64.58333

64.21208
37.12871
33.33333
25.64103
53.84615
3272727
29.16667

35.78792
62.87129
66.66667
74.35897
46.15385
67.27273
70.83333

P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compia) P(venta)

73.04860
33.66337
35.71429
38.46154
50.76923
32.72727
2559524

26.95140
66.33663
64.28571
61.53846
49.23077
67.27273
74.40476

55.96465
46.69967
26.19048
56.41026
40.00000
36.36364
33.33333

44.03535
53.30033
73.80952
43.58974
60.00000
63.63636
66.66667

65.24300
35.47855
38.09524
17.94872
47.69231
30.90909
28.86905

34.75700
64.52145
61.90476
82.05128
52.30769
69.09091
71.13095

P(compra) P(venta)

71.42857
32.83828
38.09524
28.20513
53.84615
30.90909
26.48810

28.57143
67.16172
61.90476
71.79487
46.15385
69.09091
73.51190

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Generacibn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambios con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.4.2: Comportamiento de las reglas técnicas medias méviles, corona danesa (DKR) (1)

Combinacién (2)

[1, 50]

1, 150]

1, 200]

[5, 50]

[5, 150]

(5, 200]

Periodos

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 2 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-92 2 1-2-93
2-2-93 a 14-5-93
15-5-93 2 2-8-93
3-3-93 2 31-12-94

58.00000
45.30892

39.39394
63.63636
43.10345
54.16667
51.85185

42.00000
54.69108
60.60606
36.36364
56.89655
45.83333
48.14815

P(compray P(venta) TP(compra)

65.00000
48.97025
39.39394
66.66667
17.24138
43.75000
47.81145

P(venta)

35.00000
51.02975
60.60606
33.33333
82.75862
56.25000
52.18855

P(coxhp ra). P(venté) |

72.40000
48.51259
33.33333
60.60606
13.79310
39.58333
43.09764

27.60000
51.48741
66.66667
-39.39394
86.20690
60.41667
56.90236

P(édmpra)

55.80000
43.02059
42.42424
75.75758
32.75862
52.08333
51.85185

P(venfa) P(compra)

44.20000
56.97941
57.57576
24.24242
67.24138
47.91667
48.14815

60.60000
50.80092
42.42424
72772727
13.79310
45.83333
47.13805

P(venta)

39.40000
49.19908
57.57576
27.27273
86.20690
54.16667
52.86195

P(cémpféj ) P(vén‘té). B

70.80000
47.82609
36.36364
60.60606
6.89655
41.66667
42.08754

29.20000
52.17391
63.63636
39.39394
93.10345
58.33333
57.91246

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Generacidn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.3: Comportamiento de las reglas técnicas medias méviles, escudo portugués (ESC) (1)
Combinacién (2) [1,50] {1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150] [5, 200]
Periodos P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta)

6-4-92 2 17-9-92
18-9-92 a2 23-11-92
24-1192 2 1-2-93

2-2-93 2 14-5-93

15-5-93 2 2-8-93
3-8-93 a 31-12-94

4757282
90.69767

97.36842
98.48485
100.0000
55.17241

52.42718
9.30233
2.63158
1.51515
0.00000

44.82759

29.12621
100.0000
100.0000
100.0000
100.0000
64.89028

70.87379
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

35.10972

21.35922
100.0000
100.0000
100.0000
100.0000
79.62382

78.64078
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

20.37618

48.54369
95.34884
100.0000
100.0000
100.0000
53.91850

51.45631
4.65116
0.00000
0.00000
0.00000

46.08150

26.21359
100.0000
100.0000
100.0000
100.0000
63.63636

73.78641
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

36.36364

20.38835
100.06000
100.0000
100.0000
100.0000
78.36991

79.61165
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

21.63009

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(@) Generacidn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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364 " Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambios con metodologfas no lineales

Cuadro 5.8.4.4: Comportamiento de las reglas técnicas medias méviles, franco francés (FF) (1)

Combinacién (2) [1, 50] [1, 150] [1, 200] 5, 50] 5,150 [5,200]

Periodos P(compra) P(venta) P(compra) P(vents) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta)

13-1-87 2 8-1-90 | 6275304 37.24696 74.08907 25.91093 77.12551 22.87449 61.94332 38.05668 74.89879 25.10121 76.92308 23.07692
91902 17-9-92 |46.92483 53.07517 4897494 51.02506 53.53075 46.46925 49.65831 50.34169 51.02506 48.97494 54.89749 45.10251
18-9-92 2 23-11-92 | 26.66667 73.33333 83.33333 16.66667 63.33333 36.66667 30.00000 70.00000 8333333 16.66667 66.66667 33.33333
24-11-92 2 1-2-93 [ 58.62069 41.37931 75.86207 24.13793 79.31034 20.68966 55.17241 44.82759 7241379 27.58621 7586207 24.13793
2-293 2 14-593 | 29.82456 70.17544 28.07018 71.92982 43.85965 56.14035 31.57895 (8.42105 24.56140 7543860 43.85965 56.14035
15-5-93 2 2-8-93 | 43.47826 56.52174 36.95652 63.04348 34.78261 65.21739 39.13043 60.86957 34.78261 6521739 32.60870 67.39130
3-3-93 2 31-12-94 | 56.71141 43.28859 57.71812 4228188 51.67785 48.32215 59.39597 40.60403 5536913 44.63087 52.34899 47.65101

Notas:
(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Generacidn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias mébviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.5: Comportamiento de las reglas técnicas medias méviles, florin holandés (HFL) (1)

Combinacion (2)

[1, 50]

[1, 150]

[1, 200]

[5, 50]

[5, 150]

[5, 200]

Periodos

13-1-87 a 8-1-90
9-1-90 2 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-9221-2-93
2-2-93 a 14-5-93
15-5-93 a 2-8-93
3-3-93 a 31-12-94

P(compra)

43.27808
49.57983
8.33333
35.48387
32.20339
44.00000

P(venta) P(compra) P(venta)

56.72192
50.42017
91.66667
64.51613
67.79661
56.00000
57.55627

42.35727
49.15966
11.11111
3.22581
11.86441
32.00000
37.94212

57.64273
50.84034
88.88889
96.77419
88.13559
68.00000
62.05788

P(compra) P(venta)

45.67219
47.47899
19.44444
3.22581
5.08475
26.00000
32.79743

54.32781
5252101
80.55556
96.77419
94.91525
74.00000
67.20257

P(compra)

39.77901
47.26891
0.00000
29.03226
27.11864
36.00000
41.80064

P(venta)

60.22099
52.73109
100.0000
70.96774
72.88136
64.00000
58.19936

P(compra) P(venta)

40.14733
45.79832
277778
0.00000
3.38983
30.00000
37.94212

59.85267
54.20168
97.22222
100.0000
96.61017
70.00000
62.05788

P(compra) P(venta)

44.19890
43.06723
277778
0.00000
1.69492
26.00000
32.47588

55.80110
56.93277
97.22222
100.0000
98.30508
74.00000
67.52412

Notas:

14244373

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Generacién de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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366 Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambios con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.4.6: Comportamiento de las reglas técnicas medias méviles, libra irlandesa (IRL) (1)

Combinacién (2) [1, 50] [1, 150] [1, 200] 5, 50] [5, 150]

15, 200]

Periodos P(compra) DP(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta)

13-1-87 2 8-1-90 | 52.02399 47.97601 65.66717 34.33283 70.61469 29.38531 50.22489 49.77511 64.91754 35.08246
9-1-90 2 17-9-92 | 51.05263 4894737 49.29825 50.70175 50.17544 49.82456 50.87719 49.12281 4894737 51.05263
18-9-92 2 23-11-92 | 73.80952 26.19048 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 76.19048 23.80952 100.0000 0.00000
2411922 1-2-93 | 41.86047 58.13953 83.72093 16.27907 86.04651 13.95349 34.88372 65.11628 88.37209 11.62791
2-2-93214-5-93 | 70.76923 29.23077 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 69.23077 30.76923 100.0000 0.00000
15-5-93 22-8-93 [ 50.94340 49.05660 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 45.28302 54.71698 100.0000 0.00000
3-3-93231-12-94 [ 49.26254 50.73746 5250737 47.49263 56.04720 43.95280 48.37758 51.62242 51.32743 48.67257

P(compra)

71.81409
48.59649
100.0000
93.02326
100.0000
100.0000

53.98230

P(venta)

28.18591

51.40351
0.00000
6.97674
0.00000
0.00000

46.01770

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Generacidn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.7: Comportamiento de las reglas técnicas medias méviles, lira italiana (LIT) (1)
Combinacidn (2) [1, 50] [1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150] [5, 200]
Periodos P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) DP(vents) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta)

13-1-87 2 8-1-90 [ 5840336 41.59664 68.90756 31.09244 71.00840 28.99160 60.08403 39.91597 70.58824 29.41176
9-1-90 2 17-9-92 | 59.00474 40.99526 65.16588 34.83412 75.35545 24.64455 59.47867 40.52133 66.82464 33.17536
18-9-92223-11-92 | 97.05882 294118 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 94.11765 5.88235 100.0000 0.00000
24-11-9221-2-93 § 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 90.62500 9.37500 100.0000 0.00000
2-2-93 2 14-5-93 | 70.68966 29.31034 96.55172 3.44828 100.0000 0.00000 70.68966 29.31034 100.0000 0.00000
15-5-93 22-8-93 | 31.91489 68.08511 19.14894 80.85106 89.36170 10.63830 27.65957 72.34043 14.89362 85.10638
3-3-93 2 31-12-94 | 7171717 28.28283 82.82828 17.17172 86.19529 13.80471 74.41077 25.58923 83.16498 16.83502

72.26891

76.06635
100.0000
100.0000
100.0000
82.97872
84.84848

27.73109
23.93365
0.00000
0.00000
0.00000
17.02128
15.15152

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Generacibén de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambios con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.4.8: Comportamiento de las reglas técnicas medias méviles, peseta espafiola (PTA) (1)

Combinacién (2)

[1, 50]

[1’

150]

[1, 200]

[5, 50]

[5, 150]

[5, 200]

Periodos

19-6-89 a 8-1-90
9-1-90 a 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-92 2 1-2.93
2-2-93 2 14-5-93
15-5-93 2 2-8-93
3-3-93 a 31-12-94

P({compra)

63.33333
56.17433
100.0000
33.33333
80.00000
100.6000
66.78445

P(venta)

36.66667
43.82567
0.00000
66.66667
20.00000
0.00000
33.21555

P(compra) P(venta)

65.55556
58.59564
100.0000
100.0000
100.0000
100.0000
96.81979

34.44444

41.40436
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
3.18021

P(compra) P(venta)

53.33333
52.54237
100.0000
100.0000

100.0000
100.0000
99.29329

46.66667
47.45763
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

0.70671

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), tespectivamente).

(2) Generacién de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes n, n,, respectivamente.

P(compra)

64.44444
54.96368
100.0000
37.03704
85.45455
100.0000

66.78445

P(venta) P(compra)

35.55556
45.03632
0.00000
62.96296
14.54545
0.00000
33.21555

66.66667
59.32203
100.0000
100.0000
100.0000
100.0000
97.17314

P(venta)

33.33333
40.67797
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
2.82686

P(compra)

5222222
53.26877
100.0000
100.0000
100.0000
100.0000

99.29329

P(venta)

47.777178
46.73123
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.70671
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Cuadro 5.8.4.9: Comportamiento de las reglas técnicas medias moviles, libra esterlina (UKL) (1)

Combinacién (2) [1, 50] [1, 150] [1, 200] 5, 50] [5, 150]

[5, 200]

Periodos P(compta) P(venta) P(compra) P(venta) P(compra)

P(venta) P(compra) P(venta) P(compra) P(venta)

amnns s a

Ly T —_—

8v—10-90 217992 | 61.39955 3860045 61.62528 38.37472 52.82167 47.17833 61.17381 38.82619 62.30248 37.69752
18-9-92 223-11-92 | 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000
24-11-9221-2-93 | 34.88372 65.11628 100.0000 0.00000 100.0000 0.00000 32.55814 67.44186 100.0000 0.00000
22.93214-5-93 | 47.05882 52.94118 67.64706 32.35294 100.0000 0.00000 4852941 51.47059 72.05882 27.94118
15-5-93 a 2-8-93 9.09091 90.90909 0.00000 100.0000 23.63636 76.36364 7.27273 9272727 0.00000 100.6000
3-8-93231-12-94 | 57.77126 42.22874 60.41056 39.58944 61.58358 3841642 57.77126 42.22874 58.65103 41.34897

P(compra) P(venta)

52.37020
100.0000
100.0000
100.0000
29.09091
62.17009

47.62980
0.00000
0.00000
0.00000

70.90909

37.82991

Notas:

(1) Porcentaje de sefiales de compra y venta (P(compra) y P(venta), respectivamente).

(2) Generacidn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambios con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.4.10: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, franco belga (BER) (1)

Combinacién (2) (1, 50] [1, 150] [1, 200] (5, 50] [5, 150] [5, 200]
Periodos Ry Ry Ry Ry Ry R, Ry Ry Ry
008079 020579  -0.04103  -0.16603  -004081 016581  -0.02502  -0.15002  -0.01122 013622  -0.01233  -0.13733
11872 8190 1 (7308069 (18844369 (5025450 (20.33565) (5564379 (22607659 (3.604109 (2161055 (2767789 (33.61373) (-2.450545) (-27.390659)
-0.04890 017390  -0.02981  -0.15481 003627 016127  -0.00500  -0.13000  -0.00567 013067  -0.00487  -0.12987
FIA0aTII02 1 (5014829 (17833219 (301857 (15674199 (388590 (1727807 (066922) (17402489 (078684 (18141489 (:0.74248)  (-19.80546%)
003526 -0.16026  -0.03612  -0.16112  -0.04655 017155  -0.03227  -0.A5727  -0.0479  -016979  -004479  -0.16979
189922231192 | (130376) (6016329 (1836739 (819248 (118445) (5772009 (1799659 (-6.822329) (1799659  (-6.82232%
005372 -0.17872 007509  -0.20000  -0.07354 019854  -0.03286  -0.15786  -0.00909 013409  -0.05283  -0.17783
D22 1293 | esosay  (B94BISY (2641860 (7039409 (2708059 (731112 (2766199 (13287379 (0.44881)  (-6.61751)
003236 015736 006318  -0.18818  -0.05671  -0.18171  -000827  -0.13327  -0.03296 01579  -0.02200  -0.14700
2293214593 | (137374 (6.679409 (249705  (T437E) (236387 (7574709 (0.60895)  (:9.81067) (249478 (-11.954989 (-1.18258)  (-7.901904)
010611  -0.01889  0.09802  -0.02698  0.09802 002698  0.11469  -001031 010493 002007 010493  -0.02007
1559522895 | (am00) (023536 (122115 (033612 (122115  (033612) (1703319 (0.15319)  (1.31815) (025206  (L.31815)  (0.25206)
001382 -0.11118 000669  -0.13169  -0.00436 012936 003126  -009374 001000  -013500 000168  -0.12332
393U | 040756 (3278259  (021638) (425774 (0A3ST) (4025419  (0.92149) (2763809 (030784) (4154749  (0.05365)  (-3.941729)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).
»,by ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, tespectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%0); 1.645 (10%).

(2) Generacion de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes n,, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.11: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, corona danesa (DKR) (1)
Combinacién (2) {1, 50] {1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150] [5, 200]
Paods | Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Re Ry Ry Ry

| 020545  -0.33045  -0.16673  -0.20173  -0.16841  -029341  -0.07350 . . 015118  -0.06839  -0.19339

13-1-872 8190 | (so0708  (:9.50132) (4.828269) (844816 (5046069 (8792969  (2.85573) (TT1241%)  (-1.0S765)  (-6.108459) (2934799  (-8.299129)
020657  -0.33157  -012706 025206  -0.11113  -023613  -0.0585  -0.18350  -0.02502  -0.15002  -0.00128  -0.12628

9-1-90a17-992 | (5op664  (BABSCTY) (326445 (64793 (307948 (6543269 (20732T) (6503109 (109603 (6572009  (0.06432)  (-6.3425T%)
025172 -037672 025172 037672 032047 045447 024363  -0.36863  -0.24363  -0.36863 024475  -036975

18-9-92223- 11921 1 047139 (2914059 (1.947139) (2914059 (205733 (2837889 (-1.678919) (2540209 (-1.67891¢) (-2.54029%  (-1.936299)  (-2.925229)
056936 -0.69436  -0.54820  -0.67320  -0.54666  -0.67166  -0.11706  -024206  -019724  -032224  -0.19233 031733

24119201293 | (508088 (7171998  (:5.33414%) (6550429 (6001719 (7374089 (2838659 (5869859 (3.19879%)  (-5.277819)
039679 052179 024560  -0.37060 026762  -039262  -023682  -0.36182  -013588  -0.26088  -0.09715  -0.22215

2293214593 | 5448665 (3220059 (-145871) (2201135  (-1.59368)  (-2.33806%)  (1.60695)  (-245514%) (2.08214Y)  (-3.99749%)

022180 009680 015640 003140 015682 003182 023544 011044 018322 00582 023612 011112

1559322893 | (104869)  (045768)  (0.70772)  (0.14209) (070735  (0.14354)  (1.12008)  (0.52541)  (0.85367)  (027127)  (L11787)  (0.52608)
003809  -016309 004177 016677 007582  -020082 001394 011106  -002601  -0.15101  -0.04594  -0.1709%

3-393231-12-94 | (081323) (3482379  (109630) (4377119 (1780759 (4TI6T4Y)  (0.33083) (2636259  (0.73070)  (4.242439)  (-1.16603)  (-4.338739)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacion serial y heterocedasticidad).
aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1) : 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Generacién de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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372 Aportaciones al problema de la prediccibn de los tipos de cambios con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.4.12: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, escudo portugués (ESC) (1)

Combinacién (2) [1, 50] [1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150]

Periodos RT Ry RT RN RT RN RT RN 15\1‘ RN

. : . . . 000292 018401 00 . .
(2.26379%)  (0.69475)  (1.63555)  (0.17516)  (153770)  (0.03509) (210983  (0.67657)  (1.64327)  (0.15234)

6-4-92 a 17-9-92

(1.44375)

(-0.04283)

0.56055  -0.68555  -0.02510  -0.15010 002510  -0.15010  -0.26875  -0.39375  -0.02510  -0.15010  -0.02510  -0.15010
18-9-92223-11-92 | 1716329  (-2.09905) (123777)  (-1.813469)
002606  -0.09894 004523 007977 004523 007977 004523  -007977 004523  -0.07977 004523  -0.07977
2119221295 1 (023676)  (0.89901)  (053259)  (0.93944)  (0.53259)  (0.93044)  (053259)  (0.93944)  (0.53250)  (0.93044)  (0.53250)  (-0.93044)
014954 002454 017767 005267 017767 005267 017767 005267 017767 005267 017767 005267
2293214595 | gosc02)  (0.15376)  (L16143)  (034432)  (116143)  (0.34432)  (L16143) (034432 (116143 (034432  (L16143)  (0.34432)
031132 01832 031132 018632 031132 018632 031132 018632 031132 018632 031132 018632
1559322893 | (120412) (072065  (12041) (072065  (120412) (072065  (120412) (072065  (120412) (072065  (120412)  (0.72065)
000673 -0.13173 006055  -0.18555  -0.05745  0.18245 001424  -0.11076  -0.07083  -0.19583  -0.05347  -0.17847
38934310290 | (018500) (362482 (2370569 (7264209 (1652839 (524883)  (044830)  (3ABG0T) (243436%) (6730659 (-LG0SY0)  (-5.36985Y

Notas:
(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).

»by © denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores ctiticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Generacidn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.13: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, franco francés (FF) (1)
Combinacién (2) [1, 50] [1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150] {5, 200]
Periodos Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry

012800  -0.25300  -0.06652  -0.19152  -006942  -0.19442 000018  -0.13418 002864  -015364  -0.03230  -0.15730
13-1-872 8190 | (4430700 (8761529 (2921919 (841273) (3056869 (8560779 (040154) (5870889 (1.48375) (7.95051%)  (-1.58383)  (-7.71349%)
014071 026571 006737 019237  -0.05257 017757  -000630  -0.13130  -0.00820  -0.13320 000252  -0.12248
9-1-90217-9-92 1 (4236809 (8000719 (2.66567) (T611469 (2267605 (7659969 (032024) (6671769 (0.52016) (8444699  (0.22585) (-10.99607%)
008084  -0.20584 042139  -0.54639 030527 043027 024477 036977 027997 040497 010144  -0.22644
18-9-92223-11-92 1 (1 17908) (3004609 (208678%) (270580 (3369729 (4T4953)  (147335) (222578%) (2.65679%  (:3.843009
019233 031733 -009694  -0.22194  -0.12294 024794  -003771  -016271  -0.00800  -0.13300  -0.06894  -0.19394
24119221295 | (1687609 (2784589  (0.95637) (21895%) (-LOT513) (216828Y (L6TATI) (7226619 (0.09519)  (1.58334)  (0.66182) (1861859
017836 -0.30336 026923  -0.30423 023333 035833 010543 023043 009355  -021855  -0.08695  -0.21195
2293214593 | (2203808 (3748469 (2830619 (414485) (2.879959 (4422819  (153825) (-3.362000 (-136618) (3191709 (-116247)  (-2.833679)
017573 005073 014155 001655 011303 001197 017555 005055 015577 003077 012726  0.00226
15-5-9322-893 | (130308  (0.40240) (119497)  (0.13968)  (0.94889)  (0.10051)  (1.45855)  (0.42000)  (1.31943)  (0.26066)  (LO7116)  (0.01900)
006795 -0.19295  -0.05719 018219  -0.04468  -0.16968 000595  -0.11905  -0.01314  -0.13814  -0.03501  -0.16001
3-3-93a51-12-94 | (1878739 (5334689 (1776869 (566058 (148306 (-5.63182)  (023910) (4786209 (053253 (550682 (-L40411) (6416779

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacidn serial y heterocedasticidad).
aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valotes criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Generacién de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes n,, n,, respectivamente.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambios con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.4.14: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, florin holandés (HFL) (1)

Combinacién (2) [1, 50] 1, 150] [1, 200] 5, 50] (5, 150] (5, 200]
Periodos R Ry Ry Ry R Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry
013803 026303  -0.10507  -023007  -0.08682 021182  -0.03431  -015931  -002165  -0.14665  -0.01806  -0.14306
13-1-872 8190 | (5605000 (16569119 (5800569 (1270117) (4.84580) (11.82268% (:3.12884%) (-14.52893%) (:223475%) (-15.13496) (-1.96897%) (-15.598429)
014673 027173 014019 026519 012414 024914 005131  -017631  -0.03347  -0.15847  -003972  -0.16472
9-1-90217-9-92 | (11361659 (21040659 (:9.19580% (-17.30493% (-0.078019 (18219129 (-5.23084%) (18006039 (3246229 (-15.36808%) (-4.49958%) (-18.661529)
006031 018531  -0.02778  -0.15278  -0.07387  -0.19887 000740  -0.11760  -0.01447 013947  -0.01447  -0.13947
1899222311921 (123068) (3809129 (070792) (3.89292%) (2721169 (7325679  (0.67969)  (-10.79944%)
012963 025463 -0.02934 015434 002934 015434  -0.03642  -016142  -0.00979  -0.13479  -0.00979  -0.13479
24-11-9221-293 | 3308809  (6.676189) (2.45529% (10.88203%) (-0.79504) (-10.94635%) (-0.79504) (-10.946359)
009288 021788  -0.06115  -0.18615 002337  -0.14837 00018  -0.12311  -000416  -0.12916  0.00889  -0.11611
2203214595 | 583617 (6653109 (2590049 (7.884309  (0.99499) (6317109  (0.33221) (-21.658899) (1.86611¢)  (-24.360859)
000138  -0.1232  -0.01290  -0.13790  -0.01508  -0.14008  -0.00110  -0.12610  -0.00166  -0.12666  -0.01019  -0.13519
1559322895 | (006066) (5437739 (056993 (6093089 (0.43308) (4021889 (0.05103) (584063 (004T6T) (3.62983) (043543 (5776339
004493 -0.16993  -0.05883  -0.18383  -0.04931 017431 001579  -0.14079 002213  -0.14713  -0.01280  -0.13780
3-3-93a51-129% | (30107 (14451509 (5004289 (1563797) (4420059 (15.625469 (1914309 (1707168 (2.630809 (17.48768% (2.27698%) (-24.52077)

Notas:
(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).
*by < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Generacion de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes nj, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.15: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, libra irlandesa (IRL) (1)
Combinacién (2) I1, 50] [1, 150] I1, 200] 5, 50] [5, 150] [5, 200]
Petiodos Ry Ry R Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry
.0.05858  -0.18358  -0.04379  -0.16879  -0.06251 .-0.18751 . -0.01533  -0.14033  -0.01886  -0.14386  -0.02482  -0.14982
13-1-872 8190 | (4040419 (12662589 (3425959 (13205169 (3551609 (10654259 (-1.21935) (11160669 (1751539 (-13.36249%) (2232675 (-13.47910%)
005039 017530 -001807  -0.14307  -0.02203  -0.14703  -0.01045  -0.13545  -0.00118  -0.12618  -0.00712  -0.13212
9-1-90217-9-92 | (535500 (9.869389 (1.48058) (11724179 (-1.99295Y) (-13.299159 (0.88593) (11478979 (-0.11449) (12277189 (-0.70108) (-13.011539)
014759 027259 -008002  -0.20502  -0.08002  -0.20502  -0.13759  -026259  -0.08002  -0.20502  -0.08002  -0.20502
18-9-92223-11-92 | 1 954950  (3.610719  (0.93561) (2397125 (0.93561) (239712 (2378159 (4538669 (0.93561) (2397129  (-0.93561)  (-2.397129)
018517 006017 021326 008826 018361 005861 035355 022855 022583  0.10083 020560  0.08060
24119221293 | (545648)  (0.14833)  (0.52823)  (0.21861)  (045122)  (0.14404)  (0.83105)  (0.53723)  (0.53807)  (0.24024)  (0.50811)  (0.19919)
004035 016535  -000041 012541 000041  -0.12541  -0.02013  -0.15413  -0.00041  -0.12541  -0.00041  -0.12541
2293214593 | (195126) (5004709 (0.01669) (-5.09393)  (0.01669) (-509393)  (-1.24849) (-6.60673%) (-0.01669) (-5.093939)  (0.01669)  (-5.093939)
002825  -0.09675 007101  -0.05399 007101  -0.05399 004138  -0.083%2 007101  -0.05399 007101  -0.05399
15-5-9322-8-93 | (047408)  (1.62382)  (133161)  (-1.01240)  (1.33161)  (1.01240)  (0.77864)  (-1.57355  (133161)  (-1.01240)  (1.33161)  (-1.01240)
000023 012523  -0.03883  -0.16383 002598  -0.15098  -0.01502  -0.14002  -0.03983  -0.16483  -0.01810  -0.14310
3-3-93a31-12-94 | (000461) (2537195  (0.76556) (3230089 (0.51221) (2976549  (0.28032) (-2.612559 (0.77480) (3206609  (-0.38568)  (-3.04935)

Notas:
(1) Contraste estadistico de Newey-West (cotregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).
aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Generacién de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambios con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.4.16: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, lira italiana (IIT) (1)

Combinacién (2) [1, 50] [1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150] [5, 200]
Periodos R R R Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry
034159 046659 008240  -0.20740  -004200  -016700  -0.11983  -024483  -0.01062  -0.13562 001105  -0.11395
13-1-87a 81-90 | (050808 (8277309 (1873489 (4715669 (L17164) (4.65885) (2651369 (5AITI0N  (0.35444)  (4.52699  (0.40628)  (-4.18762%)
019017 031517 007003  -0.19503  -011822  -024322  -0.06000  -0.18500  -0.00856  -0.13356  -0.04380  -0.16880
9-1-90217-9-92 | 15347665 (3890819 (-1.02764) (2861949 (1653269 (3401289  (0.91072) (2807959 (0.14250) (222399  (0.69869)  (-2.692709)
005545 -018045  0.11869  -000631 011869  -0.00631  -0.08157  -020657  0.11869  -0.00631  0.11869  -0.00631
189-92223-11-92 1 408503 (027966)  (0.19095)  (-0.01015) (019095  (001015) (:0.12575) (-0.31847)  (0.19095)  (-:0.01015)  (0.19095)  (-0.01015)
050010 037510 050010 037510 050010 037510 042694 030194 050010 037510 050010 037510
24-11-9221-2-93 | 5oz (180296  (252377%) (1892069  (2.52377%) (1892969  (2.03028%)  (1.43585)  (252377%) (1892069 (2523779  (1.892969)
015317 002817  -0.16512  -020012  -005237  -017737 038160 025660  -0.05237  -0.AT737  -0.05237  -0.17737
22-93214-593 | 511809)  (0.09413)  (0.58749) (1.03223) (0.16980)  (057507)  (L3TI51)  (0.92225)  (:0.16980)  (-0.57507)  (-0.16980)  (-0.57507)
0.04647 007853 026855  -039355  -025540  -0.38040 011965  -000535  -039252  -0.51752  -0.26715  -0.39215
15-5-9322-8-93 | (41302)  (0.69834) (2914689 (4271389 (116469) (1734719 (1992329  (-0.08912)  (-1.749649)  (-2.30682%) (-1.27469)  (-1.871139)
003260 015760 003231 -009260 002311  -010189  -0.00554 013054 001946  -0.10554 002567  -0.09933
3-3-95a31-1294 | (039763 (1922379  (0.66025) (-189395)  (0.37811) (1667399  (0.08006) (-1.887809  (0.37614)  (:2.03954%)  (0.36386)  (-1.40764)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacion serial y heterocedasticidad).
aby < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%y); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Generacién de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Predicciones SNN en el SME
Cuadro 5.8.4.17: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, peseta espaiiola (PTA) (1)
Combinacién (2) [1, 50] 1, 150] [1, 200] [, 50] [5, 150] [5, 200]
Petiodos Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry Ry

0.0

06102

000844  -0.11656 0 . . ; 002494  -010006  -0.03078  -0.15578 003881  -0.08619
19-6-892 8190 | (449071 (1653509 (0.19730)  (146927)  (0.79389)  (0.75711)  (0.29979)  (-1.20286)  (:0.40866)  (-206835%)  (0.45376)  (-1.00773)
010998  -001502  -0.03749  -016249 001030  -0.11470 008368  -0.04132 002121  -0.10379  -000957  -0.13457
9190217992 | ogo0s)  (0.28444)  (0.58220) (2.52354H)  (0.18319)  (204065%  (153003)  (0.75555)  (043822)  (:2.14382H) (017034)  (-2.39444%)
028210 05710 028210 015710 028210 05710 028210 015710 028210 015710 028210  0.15710
18-992223-1192 | 457697y  (71113)  (127697)  (0.71113)  (127697)  (O7A113)  (127697) (071113  (1.2769T)  (0.71113)  (127697)  (0.71113)
024503 037003 -0.22186  -0.34686  -022186  -0.34686  -0.17053  -0.29553  -0.22186  -0.34686  -0.22186  -0.34686
24-11-9221-2-93 | (4 30530) (2107239 (-1.52281) (238081 (-152281) (2.38081%) (-1.04087) (-1803819 (-1.52281) (:2.38081%) (-1.52281) (-2.38081Y)
017637 005137 026277 013777 026277 013777 023425 010925 026277 03777 026277 013777
2293214593 | (ereany  (024127)  (133710) (070105 - (L33710) (070105  (1.20373)  (056139)  (1.33710)  (0.70105)  (L33710)  (0.70105)
049266 036766 049266 036766 049266 036766 049266 036766 049266 036766 049266 036766
1559322893 | () 4sg8)  (108857)  (1.45868)  (1.08857)  (1.45868)  (L.OSSST)  (145868)  (LO8SSST)  (1.45868)  (1.0885T)  (1.45868)  (1.08857)
007367 019867  -0.02364  -0.14864  -001580 014080  -0.10650  -0.23150  -0.03674  -0.16174  -002015  -0.14515
33932311294 1 (1 61480) (4354899 (0.49919) (3138499 (0.31947) (2846179 (2166125 (4706339  (0.70240) (-3.091879  (-0.40060) (-2.886179)

Notas:

(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacion serial y heterocedasticidad).
aby ¢ denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1): 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Generaci6n de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambios con metodologias no lineales

Cuadro 5.8.4.18: Rendimientos medios estimados anualizados, total y neto, libra esterlina (UKL) (1)

CorﬁBinacién )

[1, 50]

[1, 150]

1, 200]

[5, 50]

5, 150]

Periodos

Ry

Ry

-0.14227

003271 009220 000270  -012770 000143  -0.12357 002049  -010451  -0.00928  -0.13428  -0.01727
8-1090a17-992 | 062608) (1766689 (0.05865) (277345  (0.03225)  (278012%)  (041720) (2128175  (0.20449) (2959729  (-0.38140)  (-3.14169%
048345 035845 048345 035845 048345 035845 048345 035845 048345 035845 048345  0.35845
189922231192 1 123242)  (091376)  (123242)  (091376)  (123242)  (091376)  (1.23242)  (0.91376)  (1.23242)  (0.91376)  (1.23242)  (0.91376)
000768 013268 015230 002730 015230 002730  -003165  -015665 015230 002730 05230  0.02730
2119221293 1 (600655)  (0.45845) (051743  (0.09275)  (051743)  (0.09275)  (0.12025)  (0.59518) (051743  (0.09275) (051743  (0.09275)
001304  -0.11106  -0.14854 027354 011537 024037  -005175  -017675  -0.14511  -027011  -0.11537  -0.24037
2ZBalED | 011639) (092654  (156737) (288636) (102855 (2142999  (035703)  (-121940)  (152006) (2.82046) (102855  (-2.14299%
0.13414 000914 017440 004940  -0.00675  -0.13175 007394 005106  0.17440 004940  -0.08211  -0.20711
15-59322893 | o3507)  (006374)  (123006)  (034844)  (0.05308) (L03581)  (0.52316) (036133  (123006)  (0.34844)  (058131)  (-146631)
0.03507  -0.08993  -0.05446  -017946  -001894  -0.14394 001597  -010903  -0.03647  -0.16147  -0.00069  -0.12569
38938311294 | (075418 (1934219  (109426) (3605749  (037018) (281514  (0.31486) (2149089 (0.71428) (3162729  (001404) (256273

Notas:
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(1) Contraste estadistico de Newey-West (corregido para la correlacién serial y heterocedasticidad).
2,0y < denota significatividad al 1%, 5% y 10%, respectivamente. Valores criticos de N(0,1) : 2.576 (1%); 1.960 (5%); 1.645 (10%).

(2) Generacidn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.19: Ratio ideal y ratio de Sharpe, franco belga (BFR)
Combinacién (1) [1, 50] [1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150] [5, 200]
Periodos R; Sy R, Sy R, Sy R, Sa R Sq R, Sq

13-1-87a 8-1-90 -2.53652 -0.82112 -2.04644 -0.63828 -2.04373 -0.63735 -1.84910 -0.57227 -1.67896 -0.51773 -1.69271  -0.52207

9-1.90 a 17-9-92 -2.38065 -0.71248 -2.11934 -0.62641 -2.20771 -0.65483 -1.77963 -0.52231 -1.78877 -0.52503 -1.777184  -0.52178
18-9-92 2 23-11-92 | -3.24850 -0.72263 -3.26596 -0.72698 -3.47734 -0.78109 -3.18779 -0.70764 -3.44158 -0.77173 -3.44158  -0.77173
24-11-9221-2-93 | -4.28009 -0.94409 -4.79210 -1.10136 -4.75485 -1.08889 -3.78072 -0.81318 -3.21145 -0.68155 -4.25888  -0.93815

2-2-93 a 14-5-93 -3.01917 -0.71208 -3.61039 -0.87885 -3.48617 -0.84141 -2.55694 -0.59701 -3.03067 -0.71508 -2.82031  -0.66131

15-5-93 a 2-8-93 -0.12664 -0.03734 -0.18089 -0.05316 -0.18089 -0.05316 -0.06916 -0.02047 -0.13454 -0.03965 -0.13454  -0.03965

3.3-93231-12-94 | -0.40894 -0.15159 -0.48439 -0.17954 -0.47580 -0.17635 -0.34481 -0.12792 -0.49657 -0.18406 -0.45360 -0.16812

Notas:

(1) Generacion de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Aportaciones al problema de la prediccién de los tipos de cambios con metodologias no lineales

Combinacidén o) {1, 50] [1, 150] [1,200] {5, 50] [5, 150] [5, 200]
Periodos RI SR RI SR RI SR R SR R SR R SR
13-1-87 a 8-1-90 -0.56302 -0.40316 -0.49703 -0.35214 -0.49990 -0.35432 -0.33820 -0.23579 -0.25757 -0.17898 -0.32949 -0.22959
9-1-90 2 17-9-92 -0.58455 -0.42310 -0.44438 -0.31490 -0.41629 -0.29413 -0.32351 -0.22700 -0.26448 -0.18518 -0.22263 -0.15581
18-9-92 2 23-11-92 | -0.54843 -0.39289 -0.54843 -0.39289 -0.66162 -0.48647 -0.53667 -0.38360 -0.53667 -0.38360 -0.53828 -0.38488
24-11-92 a2 1-2-93 -0.93260 -0.81393 -0.90418 -0.77623 -0.90210 -0.77355 -0.32511 -0.23646 -0.43280 -0.31876 -0.42620 -0.31359
2-2-93% a 14-5-93 -0.85350 -0.54453 -0.60620 -0.36749 -0.64221 -0.39153 -0.59184 -0.35802 -0.42674 -0.25344 -0.36337 -0.21488
15-5-93 a2 2-8-93 0.13855 0.06394 0.04495 0.02063 0.04555 0.02091 0.15808 0.07305 0.08333 0.03833 0.15905 0.07351
3-3-93 2 31-12-94 -0.33321 -0.41030 -0.18668 -0.21155

-0.20173

Notas:

-0.34073

-0.24922

-0.22692 -0.13725

-0.30853

-0.34925

(1) Generacidn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes n,, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.21: Ratio ideal y ratio de Shatpe, escudo portugués (ESC)
Combinacion (1) 1, 50] [1, 150] [1,200] [5, 50] [5, 150] [5, 200]
Periodos R, Sy Ry Sg R, Sg R, S R, Sp R, Sy

6-4-92 2 17-9-92 0.10876 0.06535 0.02946 0.01754 0.00574 0.00341 0.11594 0.06973 0.02510 0.01494 -0.00708 -0.00420
18-9-92a 23-11-92 | -0.63709 -0.33149 -0.13949 -0.07000 -0.13949 -0.07000 -0.36592 -0.18511 -0.13949 -0.07600 -0.13949 -0.07000
24-11-9221-2-93 | -0.17634 -0.11249 -0.14218 -0.09078 -0.14218 -0.09078 -0.14218 -0.09078 -0.14218 -0.09078 -0.14218 -0.09078

2-2-93 2 14-5-93 0.04124 0.01858 0.08852 0.03998 0.08852 0.03998 0.08852 0.03998 0.08852 0.03998 0.08852 0.03998

15-5-93 2 2-8-93 0.24057 0.13858 0.24057 0.13858 0.24057 0.13858 0.24057 0.13858 0.24057 0.13858 0.24057 0.13858

3-8-93 2 31-12-94 | -0.34702 -0.17630 -0.48879 -0.24914 -0.48064 -0.24490 -0.29177 -0.14825 -0.51587 -0.26326 -0.47015 -0.23946

Notas:

(1) Generacidn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias moéviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.22: Ratio ideal y ratio de Sharpe, franco francés (FF)
Combinacién (1) (1, 50] [1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150] [5, 200]
Periodos Ry Sg Ry St R, St Ry Sy Ry S R, Sg

13-1-87 a 8-1-90 -0.53058 -0.36962 -0.40164 -0.27628 -0.40774 -0.28059 -0.28139 -0.19269 -0.32221 -0.22081 -0.32988 -0.22612
9-1-90 2 17-9-92 -0.55437 -0.39159 -0.40136 -0.27891 -0.37046 -0.25696 -0.27394 -0.18947 -0.27791 -0.19222 -0.25555 -0.17674
18-9-92 2 23-11-92 | -0.33072 -0.21142 -0.87787 -0.62228 -0.69131 -0.46445 -0.59410 -0.39137 -0.65065 -0.43328 -0.36381 -0.23306
24-11-9221-2-93 | -0.69459 -0.47116 -0.48580 -0.31962 -0.54271 -0.35927 -0.35615 -0.23233 -0.29111 -0.18964 -0.42451 -0.27791
2-2-93 a 14-5-93 -0.66501 -0.46795 -0.86420 -0.64047 -0.78552 -0.56854 -0.50513 -0.34686 -0.47909 -0.32808 -0.46463 -0.31774
15-5-93 a 2-8-93 0.13149 0.06298 0.04289 0.02037 -0.03103 -0.01466 0.13104 0.06276 0.07977 0.03801 0.00585 0.00277
3-3-93231-12-94 | -0.47755 -0.29375 -0.45091 -0.27693 ~-0.41996 -0.25754 -0.29465 -0.18029 -0.34190 -0.20923 -0.39602 -0.24265

Notas:

(1) Generacion de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, réspectivamente.
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Cuadro 5.8.4.23: Ratio ideal y ratio de Sharpe, florin holandés (HFL)

Combinacién (1)

[, 150]

[1, 200]

5, 50]

[5, 150]

Periodos

13-1-87a 8-1-90
9-1-90 2 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-92 a2 1-2-93
2-2-93 2 14-5-93
15-5-93 a 2-8-93
3-3-93 a 31-12-94

-1.72266
-2.32947
-1.66638
-2.47022
-2.54658
-1.81907
-3.34738

-0.79215
-0.98837
-0.64096
-0.98712
-0.87083
-0.49597
-0.79421

-1.50680
227344
-1.37390
-1.49726
2.17572
-2.02916
-3.62109

-0.66897
-0.95282
-0.51938
-0.53567
-0.71612
-0.55400
-0.87306

-1.38725
-2.13578
-1.78835
-1.49726
-1.73413
-2.06133
-3.43359

-0.60695
-0.87152
-0.69571
-0.53567
-0.55753
-0.56306
-0.81837

-1.04334
-1.51142
-1.05750
-1.56597
-1.43892
-1.85557
-2.77329

-0.44499
-0.57345
-0.39808
-0.56188
-0.46082
-0.50592
-0.64560

-0.96047
-1.35856
-1.25414
-1.30762
-1.50963
-1.86384
-2.89833

-0.40852
-0.51137
-0.47253
-0.46561
-0.48352
-0.50818
-0.67643

-0.93692
-1.41206
-1.25414
-1.30762
-1.35704
-1.98932
-2.71437

-0.39828
-0.53278
-0.47253
-0.46561
-0.43484
-0.54284
-0.63132

Notas:

(1) Generacibn de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.24: Ratio ideal y ratio de Sharpe, libra irlandesa (IRL)
Combinacién (1) [1,50] [1, 150] [1, 200] [5,50] [5, 150]

Periodos R, Se R, St R Sp R Sy R Sq

13-1-87 a 8-1-90 -0.90739  -0.43230 -0.83431 -0.39583 -0.92681 -0.44214 -0.69364 -0.32757 -0.71106 -0.33591 -0.74052 -0.35007
9-1-90 2 17-9-92 -1.43703 -0.52543 -1.17218 -0.42439 -1.20468 -0.43646 -1.10981 -0.40142 -1.03379 -0.37375 -1.08248 -0.39144
18-9-92a 23-11-92 | -1.05511 -0.46096 -0.79358 -0.33915 -0.79358 -0.33915 -1.01642 -0.44222 -0.79358 -0.33915 -0.79358 -0.33915
24-11-92 a 1-2-93 0.07809 0.02083 0.11454 0.03057 0.07606 0.02029 0.29661 0.07956 0.13086 0.03494 0.10460 0.02791
2-2-93 2 14-5-93 -1.02377 -0.36441 -0.77649 -0.27529 -0.77649 -0.27529 -0.95428 -0.33902 -0.77649 -0.27529 -0.77649 -0.27529
15-5-93 a 2-8-93 -0.60485 -0.24313 -0.33751 -0.13756 -0.33751 -0.13756 -0.52276 -0.21075 -0.33751 -0.13756 -0.33751 -0.13756
3-3-93231-12-94 | -0.22850 -0.13748 -0.29893 -0.18003 -0.27549 -0.16583 -0.25550 -0.15375 -0.30075 -0.18113 -0.26111 -0.15714

Notas:

(1) Generacion de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes n,, n,, respectivamente.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Prediccionés SNN en el SME

385

Cuadro 5.8.4.25: Ratio ideal y ratio de Sharpe, lira italiana (LIT)

Combinacién 1)

[1, 150]

[1, 200]

[5, 50]

Periodos

13-1-87a 8-1-90
9-1-90 a 17-9-92
18-9-92 2 23-11-92
24-11-922 1-2-93
2-2-93 a2 14-5-93
15-5-93 2 2-8-93
3-3-93 2 31-12-94

-0.56731
-0.43776
-0.08429
0.25175
0.01784
-0.07254
-(.14983

-0.38712
-0.24639
-0.04883
0.17848
0.01191
-0.04911
-0.09764

-0.25217
-0.27089
-0.00295
0.25175
-0.18375
-0.36354
-0.08812

-0.16590
-0.15103
-0.00171
0.17848
-0.12271
-0.24962

-0.05743

-0.20305
-0.33783
-0.00295
0.25175
-0.11234
-0.35140
-0.09687

-0.13337
-0.18887
-0.00171
0.17848
-0.07486
-0.24095
-0.06312

-0.29768
-0.25697

.-0.09650

0.20265
0.16252
-0.00494
-0.12411

-0.19632
-0.14321
-0.05591
0.14254
0.10972
-0.00336
-0.08086

-0.16489
-0.18551
-0.00295
0.25175
-0.11234
-0.47806
-0.10034

-0.108
-0.10328
-0.00171
0.17848
-0.07486
-0.33393
-0.06538

-0.13854
-0.23446
-0.00295
0.25175
-0.11234
-0.36224
-0.09443

-0.09095
-0.13060
-0.00171
0.17848
-0.07486
-0.24870
-0.06153

Notas:

(1) Generacién de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes 1, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.26: Ratio ideal y ratio de Sharpe, peseta espafiola (PTA)

Combinacion (1) [1, 50] [1, 150] [1, 200] [5, 50] [5, 150] [5, 200]
Periodos R Sg RI S RI Sa RI S RI Sy RI Sy
19-6-89a 8-1-90 | -022619  -014681  -021385  -0.13882  -011841  -0.07710  -019417  -012609  -030229  -019635  -016725  -0.10868
9-1-90217-9-92 | -0.02850  -0.01535  -0.30826  -0.16505  -021760  -0.11643  -007839  -0.04209  -019689  -0.10536  -025530  -0.13659
18-9-92 2 23-11-92 0.09604 0.05327 0.09604 0.05327 0.09604 0.05327 0.09604 0.05327 0.09604 0.05327 0.09604 0.05327
24-11-92 2 1-2-93 -0.66443 -0.43594 -0.62281 -0.40549 -0.62281 -0.40549 -0.53066 -0.34065 -0.62281 -0.40549 -0.62281 -0.40549
2-2-93 2 14-5-93 0.07159 0.03290 0.19202 0.08895 0.19202 0.08895 0.15226 0.07032 0.19202 0.08895 0.19202 0.08895
15-5-93 2 2-8-93 0.35024 0.21650 0.35024 0.21650 0.35024 0.21650 0.35024 0.21650 0.35024 0.21650 0.35024 0.21650
3-3-93 2 31-12-94 -0.32527 -0.20480 -0.15283 -0.23053 -0.16637 -0.23763 -0.14922

-0.24336

Notas:

-0.14475

-0.37916

-0.23949

-0.26481

(1) Generacién de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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Cuadro 5.8.4.27: Ratio ideal y ratio de Sharpe, libra esterlina (UKL)
Combinacién (1) {1, 50] [1,150] [1, 200] [5, 50} [5, 150} [5, 200]
Periodos R, Sy R, Sa R, Sa R, Sa R, Sa R, Sa

8-10-90 2 17-9-92 | -0.20373 -0.09276 -0.28189 -0.12828 -0.27276 -0.12412 -0.23070 -0.10501 -0.29641 -0.13489 -0.31405 -0.14293
18-9-92 2 23-11-92 | 0.17257 0.13216 0.17257 0.13216 0.17257 0.13216 0.17257 0.13216 0.17257 0.13216 0.17257 0.13216
24-11-9221-2-93 | -0.13666 -0.08984 0.02812 0.01859 0.02812 0.01859 -0.16134 -0.10609 0.02812 0.01859 0.02812 0.01859
2-2-93 a 14-5-93 -0.12551 -0.08294 -0.30915 -0.20556 -0.27166 -0.18018 -0.19976 -0.13209 -0.30527 -0.20292 -0.27166 -0.18018
15-5-93 2 2-8-93 0.01213 0.00869 0.06555 . 0.04725 -0.17481 -0.12425 -0.06775 -0.04828 0.06555 0.04725 -0.27480 -0.19591
3-8-93231-12-94 | -0.14382 -0.09435 -0.28699 -0.18847 -0.23019 -0.15094 -0.17435 -0.11432 -0.25821 -0.16941 -0.20100 -0.13178

Notas:

(1) Generacién de sefiales de compra y venta a través del cruce de medias méviles corta y larga de longitudes ny, n,, respectivamente.
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6.1 Resumen de la Tesis Doctoral

Tras el inﬂﬁyente trabajo de Messe y Rogoff (1983) sobre la pobre capacidad predictiva
de los modelos de determinacién del tipo de cambio en comparacién con un modelo ingenuo
de paseo aleatorio, se viene registrando un enorme esfuerzo tanto en profundizar y desentrafiar
las causas de la extrema dificultad que representa la prediccién de los tipos de cambio, como en

disefiar procedimientos alternativos que supongan alguna mejora predictiva.

De tal esfuerzo que ha dado lugar a un incremento espectacular en las herramientas y
métodos disponibles para la prediccidon de tipos de cambio, cabe destacar las técnicas de

prediccién que surgieron, originariamente, para predecir seties cadticas.

A lo largo de los tres capitulos finales de esta Tesis Doctoral, hemos intentado evaluar
la potencial utilidad del uso de dichas técnicas a la hora de realizar predicciones de los tipos de
cambio diarios, utilizando una muestra consistente en datos de nueve monedas participantes en
el Mecanismo de Tipos de Cambios e Intervencion (MTCI) del Sistema Monetario Europeo
(SME). Para ello, tras presentar los resultados de algunos contrastes habituales en la literatura
para caracterizar el proceso generador de datos, hemos comenzado por analizar la presencia de
caos determinista en las series examinadas, al tiempo que se propone un contraste estadistico
cuya hipotesis nula es la existencia de caos determinista en una serie temporal. A continuacion,
hemos estudiado la capacidad predictiva de los predictotes por ocurrencias analogas simples y
simultineas desde el punto de vista estadistico y desde el punto de vista de la rentabilidad que
se generaria de su utilizacién como regla técnica de compraventa. Por Gltimo, nuestro interés se
ha centrado en explorar la posibilidad de que la intervencidén de las autoridades monetarias

conlleve un incremento en los rendimientos derivados de dichas reglas técnicas.
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6.2 Conclusiones finales

De los resultados obtenidos a lo largo de los capitulos III, IV y V podemos extraer las

conclusiones que resumimos a continuacion:

Primera conclusiéon

Es posible contrastar empiricamente la existencia de no linealidades en las seties
temporales de las nueve divisas examinadas, participantes en el mecanismo del Sistema
Monetario Europeo (SME). En este sentido, el estadistico BDS rechaza la hipdtesis nula de

IID en cada una de las series anializadas.

Como un primer paso para discriminar entre la naturaleza deterministica o estocastica
de las no linealidades detectadas en las series estudiadas, hemos empleado dos contrastes
amphamente utilizados en la literatura para la deteccién del caos determinista: el contraste de

Grassberger y Procaccia, y el contraste de estimacién del maximo exponente de Lyapunov.

Los resultados obtenidos mediante ambos contrastes son contradictorios. Por una
parte, el contraste de Grassberger y Procaccia no parece dar sintomas de saturacién de la
dimensién de correlacidn ante sucesivos aumentos de la dimensién de inmersidn, lo que no
proporciona evidencia sobre la existencia de caos determinista de baja dimensién. Por otra
parte, al estimar el maximo exponente de Lyapunov mediante el método de Rosenstein ef @/,
(1993), dicho exponente siempre resulta ser positivo para el amplio rango empleado en la
eleccidn de los parametros dimensién de inmersidn y periodo de divergencia temporal entre las
m-historias. Observamos, igualmente, una gran sensibilidad de los exponentes calculados a los
parametros del algoritmo empleado. Tales resultados confirmarian, no obstante, la existencia de
caos de baja dimensién en las series cambiarias analizadas, lo que estaria en rotunda

contradiccidn con los resultados ofrecidos por medio del contraste de Grassberger y Procaccia.

Concluimos, por tanto, que los procedimientos tradicionalmente empleados en
la deteccién del caos determinista son de poca utilidad cuando se aplican a las series

financieras, en particular a los tipos de cambio.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



Conclusiones finales. Lineas abiertas 393

Mediante la realizacion de numerosas simulaciones con los modelos lineales y no
lineales de series temporales habitualmente empleados en economia financiera, llegamos a la
conclusidn de que el contraste de caos de baja dimension, por medio del maximo exponente de
Lyapunov positivo, carece de potencia frente a las alternativas de tipo estocistico,

especialmente cuando se trata de analizar series de longitud pequefia.

Asi pues, se pone de manifiesto la necesidad de contar con nuevos contrastes
estadisticos que tengan como hipdtesis nula la existencia de caos determinista en la serie en

cuestion.
Segunda conclusién

Basdindonos en la teoria ergédica de los sistemas dindmicos, y empleando un
procedimiento de simulaciones sucesivas (bootstraping por bloques), hemos
propuesto un nuevo contraste estadistico para la deteccién del caos. En linea con la
anterior conclusién, nuestro contraste tiene como hipétesis nula la existencia de caos
determinista y exhibe una fuerte potencia frente a procesos estocasticos en series de
pequeiia longitud, perfeccionando, por tanto, los contrastes de Gengay (1996) o de Bask
"y Gengay (1998).

No obstante, hay que sefialar que este nuevo contraste es incapaz de distinguir
procesos estocdsticos lineales y no lineales. Sin embargo, dada la escasa capacidad del
test BDS para distinguir entre los procesos no lineales de origen determinista y
estocastico, el nuevo contraste que presentamos en esta Tesis Doctoral puede
considerarse un buen complemento del BDS a la hora de analizar la presencia de caos,

de baja dimensién, y distinguirla de un proceso estocastico no lineal.

Al aplicar dicho contraste a las series cambiarias del SME examinadas no
hemos detectado la evidencia de caos determinista de baja dimensién, a excepcién del
caso de la peseta espaiiola (PTA) (resultado que estd en consonancia con Bajo et al,
1992a) y Ia corona danesa (DKR). Estas divisas son, precisamente, en las que se
produce un alto nimero de rechazos de la hipétesis nula en el test de Hsieh.

No obstante, numerosas simulaciones realizadas sobre procesos cadticos
contaminados con ruido aditivo seiialan que el nuevo contraste puede rechazar con
demasiada facilidad la hipétesis nula en presencia de ruido incluso de muy pequefia
varianza, por lo que podemos estar rechazando, erréneamente, Ia evidencia de caos si

este va acompaifiado de pequedias dosis de ruido.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



394 Aportaciones al problema de la prediccidn de los tipos de cambio con metodologias no lineales

Tercera conclusién

Hemos pretendido contrastar, por un método indirecto, si las no linealidades
detectadas en las series de tipos de cambio tienen una explicacidn determinista pudiendo ser
explicadas por un proceso no lineal en media. En este caso dichas no linealidades darfan lugar,
en las mencionadas series, a estructuras potencialmente predecibles, a corto plazo, que no

serfan detectables mediante predictores lineales.

Con este propdsito hemos construido unos predictores por ocurrencias analogas
simultaneas (que denominamos abreviadamente predictores SNN haciendo uso de sus siglas
inglesas), capaces de extender el sistema de prediccidén por ocurrencias analogas a una situacidén
donde los puntos proximos de los predictores pueden seleccionarse empleando informacién
procedente de un conjunto de series temporales. Hemos realizado diversas comparaciones
entre los predictores SNN y otros modelos lineales tradicionales de prediccién como el paseo
aleatorio y ARIMA.

Cuando evaluamos la calidad de las predicciones sobre la muestra total
mediante el estadistico U de Theil, los predictores SNN se comportan marginalmente
mejor que los predictores lineales como el ARIMA o el modelo de paseo aleatorio.
Ademas, los predictores SNN mejoran, netamente, los citados modelos lineales en las
predicciones direccionales (es decir, cuando intentamos predecir simplemente el signo
de los incrementos que se producen, diariamente, en los tipos de cambio). Mids
formalmente, hemos considerado dos contrastes con en el fin de evaluar
estadisticamente si nuestro conjunto de predicciones SNN mejora las predicciones
lineales. El contraste de Diebold y Mariano sugiere que, en muchos de los casos, los
predictores SNN mejoran el modelo de paseo aleatorio a un nivel de: significacién del
1%, mientras que mejoran el modelo ARIMA en tres de los nueve casos. Por otra parte,
el contraste de Pesaran y Timmermann muestra que la probabilidad de predecir
correctamente el signo de los cambios es claramente superior para los predictores SNN

que para el caso ARIMA.

Tomada en conjunto, la evidencia presentada concuerda con otras
investigaciones recientes que han enfatizado la existencia de componentes predecibles
en los tipos de cambio (véanse, por ejemplo, Levich y Thomas (1993) o Fernindez y
Sosvilla (1998)).
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A la vista del mejor comportamiento de los predictores de naturaleza no lineal,
como son los SNN, respecto a los predictores de naturaleza lineal, como los ARIMA o
paseo aleatorio, parece evidente que los patrones de comportamiento que permiten la

prediccién en nuestras series cambiarias son de naturaleza no lineal

Cuarta conclusion

Cuando se evaliia una determinada prediccién en los mercados financieros, ni los
estadisticos clasicos como la U de Theil, ni los contrastes mas recientes de comparacidén con
otras predicciones como el de Diebold y Mariano o el de Pasaran y Timmermann aportan,

necesariamente, una visién completa de la calidad de dicha prediccién.

La forma mis precisa de evaluar una prediccidén financiera es analizando su capacidad
para generar beneficios. En el capitulo V de esta Tesis Doctoral se han transformado las
predicciones por ocurrencias andlogas (NN), las de ocurrencias anlogas simultaneas (SNN), y
las predicciones ARIMA en sendas estrategias técnicas de compraventa en el mercado
cambiatio, para las nueve divisas del SME éxaminadas. Igualmente hemos considerado, con el
fin de realizar comparaciones, la clisica regla técnica chartista (lineal) que divide el mercado en
dias de compra y dias de venta segiin que la media mévil corta esté situada por encima de la
media mévil larga o ziceversa. La capacidad para obtener beneficios, en todos los casos, ha sido

evaluada tomando en cuenta tanto los tipos de interés como los costes de transaccion.

Los resultados obtenidos sugieren que, en la mayoria de los casos, las reglas
técnicas basadas en predicciones no lineales mejoran las ganancias derivadas del
seguimiento de las predicciones lineales, tanto las que estin basadas en modelos
ARIMA como las basadas en las cldsicas estrategias técnicas chartistas inducidas por
las medias mdviles. La superioridad econdmica de las predicciones no lineales se
manifiesta tanto en términos de rendimientos (brutos y netos) como en los indicadores

habituales de rentabilidad (la ratio de rendimiento idealy la ratio de Sharpe).

Debido a que el periodo muestral considerado a lo latgo de esta Tesis es muy extenso y
heterogéneo, hemos considerado en los apéndices 5.82 al 5.84 una divisién en siete
subperiodos diferentes no solapados, cuyos extremos de corte se corresponden con las fechas
en las que acaecieron determinados realineamientos y variaciones en el Mecanismo de Tipos de
Cambios e Intervencidn (véase el apartado 3.3). Para cada uno de dichos subpetiodos, hemos

recalculado, para nuestros predictotes por ocurrencias analogas (en sus versiones NN y SNN) y
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para los predictores lineales alternativos (paseo aleatorio y modelos ARIMA), tanto los
contrastes estadisticos empleados para evaluar la capacidad predictiva como los indicadores de

rentabilidad de técnicas de compraventa asociadas a cada tipo de predictores.

Los resultados indican, en general, una mejora en la capacidad predictiva de los
predictores no lineales y en sus indicadores asociados de rentabilidad para aquellos
subperiodos y monedas para las cuales Fernindez y Sosvilla (1998) detectaron
evidencia de predecibilidad no lineal. De esta forma, los resultados presentados en los
apéndices 5.8.2 al 5.8.4 de esta Tesis podria tomarse como evidencia adicional de la
existencia de una correlacién positiva entre la capacidad predictiva de una moneda y el
grado de credibilidad asignado por los agentes econémicos a los compromisos

cambiarios asumidos por las autoridades monetarias del pais en cuestién.

Quinta conclusién

Investigaciones recientes han puesto de manifiesto que los excesos de rendimientos
obtenidos mediante el uso de reglas técnicas, en los mercados cambiarios, se producen durante
los periodos de intervencidn de los bancos centrales (véanse, por ejemplo, Szarmary y Mathur
(1997), Neely y Weller (1997) y LeBaron (1996)). Hasta la fecha, esta evidencia empirica estaba
limitada al uso de reglas técnicas basadas en medias moviles. Esta Tesis Doctoral proporciona
evidencia adicional sobre la cortelacidn positiva entre los rendimientos de las reglas técnica y
los periodos de intervencién por parte de las autoridades monetarias, empleando predicciones
por ocurrencias anilogas para generar posiciones de compraventa, dado que dichas
predicciones pueden considerarse como una generalizacidn de los métodos grifico

ampliamente extendidos en los mercados financieros.

Dada la ausencia de datos oficiales, para el caso europeo, sobre las intervenciones de
los bancos centrales en los mercados cambiarios, hemos realizado nuestro estudio en el
mercado estadounidense para el que si existe informacién publica, analizando el caso de los
tipos de cambio délar estadounidense/marco alemén y délar estadounidense/yen japonés. Con
este propdsito, las predicciones por ocurrencias anilogas se transforman en una estrategia
técnica de compraventa cuya capacidad de generar beneficios se evahia tanto para la totalidad
de la muestra como para la submuestra obtenida eliminando aquellos dias en los que la

autoridad monetaria estadounidense intervino en dichos mercados cambiarios.
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Los resultados obtenidos muestran que si eliminamos las observaciones en las que se
producen intervenciones por parte de la Reserva Federal, se producen sustanciales caidas en los
rendimientos netos obtenidos por nuestra regla técnica. Adicionalmente, también se produce
una significativa reduccién en otros indicadores de rentabilidad analizados: la ratio de beneficio
ideal, la ratio de Sharpe y en la prediccion direccional. Igualmente se concluye que, en ausencia
de intervencidn, se genera un menor nimero de sefiales de compra y venta y existe un

incremento de la volatilidad de los rendimientos totales.

En definitiva, los resultados apuntan hacia una correlacién positiva entre los
rendimientos de nuestra regla técnica con los periodos de intervencién del banco
central, sugiriendo que tales intervenciones en los mercados de cambio pueden
constituir una de las posibles explicaciones de la capacidad de generar rendimientos a

partir de reglas técnicas de contratacion basadas en nuestras predicciones.
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6.3 Posibles interpretaciones de los resultados

Como hemos sefialado anteriormente, en esta Tesis Doctoral se ha hecho un laborioso
intento por evaluar la potencial utilidad del uso de técnicas procedentes del caos determinista a
la hora de realizar predicciones de los tipos de cambio diarios. Los resultados empiricos
presentados seflalan que las predicciones obtenidas mediante dichas técnicas muestran, para
algunos de los tipos de cambio examinados, una bondad predictiva netamente superior a la que
podrian proporcionar los modelos lineales; superioridad que puede ser contrastada desde el
punto de vista estadistico. Ademas, las predicciones no lineales realizadas generan, en muchos
casos, beneficios considerables ain después de tener en cuenta tanto los costes de transaccion

como el coste de oportunidad relativo en funcidn del diferencial de tipos de interés.

A la hora de mnterpretar los resultados obtenidos en esta Tesis Doctoral, podriamos
adelantar algunas explicaciones alternativas, que resumimos a continuacién:

¢ En primer lugar, y tal como demuestra Neftci (1991), las estrategias técnicas de
compraventa Unicamente pueden explotarse de forma util, de cara a la obtencién de
rendimientos, si el proceso generador de datos subyacente es no lineal. En este sentido,
debe observarse que los resultados obtenidos en Fernindez y Sosvilla (1998) sugieren que
las series de divisas del SME muestran evidencia de dependencia no lineal potencialmente
util de cara a la prediccidn.

* En segundo lugar, Kho (1996) presenta evidencia empirica que sugiere que cierta
proporcion de los beneficios observados mediante el uso de las reglas técnicas podria
explicarse como una forma de prima de riesgo variable con el transcurso del tiempo, que
asume el inversor. No obstante, el hecho de que no exista un modelo satisfactorio de dicha
prima de riesgo en los mercados de cambio (ver Engel, 1996) significa que esta cuestién no
puede ser respondida, hoy por hoy, satisfactoriamente.

e En tercer lugar, diversos autores (véase, por ejemplo, Shiller, 1988) han sugerido que los
mercados financieros estin muy influidos por modas y manias. Tales manias podrian
generar oportunidades de rendimientos para los operadores mas sofisticados a costa de la
gran multitud.

* Por tltimo, una cuarta posibilidad es que la evidencia de reglas técnicas capaces de generar
beneficios constituya alguna forma de ineficiencia, ya que en la literatura financiera la
Hipotesis de los Mercados Eficientes es interpretada a menudo como la imposibilidad de
construir una regla técnica, basada en informacidén publica disponible, que sea capaz de

proporcionar, de forma consistente, unos rendimientos extraordinarios positivos (una vez
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descontados los costes de transaccion y una apropiada prima de riesgo) (Jensen, 1978). En
los mercados financieros, si los participéntes son racionales y neutrales ante el riesgo, las
expectativas relativas a los movimientos cambiarios deberian estar incorporadas y reflejadas
en los tipos de cambio con entrega aplazada (forward). Asi el tipo de cambio forward deberia
ser un predictor insesgado del valor futuro del tipo de cambio al contado (spe). No
obstante, 1a evidencia empirica sugiere un cierto caracter sesgado del tipo de cambio forward
como predictor del tipo de cambio spor (véase, por ejemplo, Engel, 1996). Ademis,
Frankel y Froot (1987) han sefialado que dicho sesgo puede explicarse en términos de
errores en las expectativas de los agentes. Si esto fuese asi, y los errores tuviesen alguna
forma de persistencia, ello sugeridfa la posibilidad de que las técnicas de prediccion
exhibidas en esta Tesis Doctoral, que no son otra cosa que una forma sofisticada de
Andlisis Técnico, podrian desempefiar un papel fundamental a la hora de anticipar el

impacto de estos errotes en el mercado.
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6.4 Posibles extensiones de la Tesis Doctoral

Existen varias direcciones posibles a la hora de realizar futuras extensiones del trabajo de
investigacién contenido en esta Tesis Doctoral. En particular, podemos sefialar las siguientes

lineas de actuacién:

® En primer lugar, una ampliacién natural de esta Tesis consiste en desarrollar una version
multivariante de nuestros predictores por analogias (MNN), que tenga en cuenta no sdlo
cuando se produjo esa "situacién andloga™ en otra serie (o series) relacionadas sino, ademas,
considerase (a la hora de hacer la prediccién) la evolucién dentro de esa otra serie (o seties).

® Enlinea con lo anterior, cabe también considerar la posibilidad de utilizar redes neuronales
artificiales con el fin de que, explotando su poderosa habilidad de reconocimiento de
patrones en las series temporales, se disponga de un método alternativo de seleccién de
ocurrencias analogas que mejoren la capacidad predictiva de los predictotes por analogias,
tanto en sus versiones simultinea (SNN) como multivariante (MNN). Véanse a este
respecto Van Eyden (1996) para una panorimica sobre redes neuronales artificiales y
Gengay (1998) o Fernindez ez /. (1999) para aplicaciones en mercados bursatiles.

® En tercer lugar, dada la evidencia empirica disponible sobre la capacidad de algoritmos
genéticos 2 la hora de disefiar estrategias de compraventa (véase, por ejemplo Bauer, 1994),
la posibilidad de combinar dichos algoritmos con nuestros predictores por analogfas para

generar reglas técnicas de contratacidn abre una via interesante y prometedora.

¢  Por dltimo, con el fin de contar con modelos financieros alternativos con los que
comparar la rentabilidad de las reglas técnicas basadas en nuestros predictores
(independientemente de la versién empleada y del método de disefio de las sefiales de
compraventa) se podria examinar versiones con rendimientos variables en el tiempo de
dichos modelos, como ha propuesto recientemente Ito (1999) para el caso de los mercados
bursatiles, en lugar de los modelos econométricos habituales (paseo aleatorio, ARIMA y
GARCH, entre otros).

Dados los resultados relativamente favorables obtenidos en esta Tesis Doctoral, cabe
albergar un cierto optimismo sobre los posibles rendimientos derivados de la realizacién de

estas extensiones.
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