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1. INTRODUCCION

La ciencia clasica se ha centrado en la prediccion y sistematizacion matematica de
las regularidades, imponiendo una naturaleza predecible y determinista. A partir del
siglo XVII, las ciencias empiricas postulaban que el Universo atendia a un patrén
acorde con las leyes de movimiento y otros principios mecanicos y lineales
descubiertos por Isaac Newton. Posteriormente, se fue evolucionando hacia la idea
de un Universo gobernado por otras hipétesis. Asi, en el siglo XIX se formaliza el
campo de la geometria no lineal o no euclidea que diferia de la geometria tradicional
en el incumplimiento de, al menos, uno de los postulados de la geometria
Euclidiana’. De igual forma, en el siglo XX se evoluciona hacia un pensamiento
distinto, con hitos tan relevantes como el origen de la mecanica cuantica o los
descubrimientos de Albert Einstein.

La evolucion del pensamiento econdmico estd, intimamente ligada al desarrollo de
las ciencias empiricas e influenciada por el entorno politico y social. Por ello no es
de extrafar que hayan seguido trayectorias paralelas en su evolucion. Los
economistas clasicos defendian basicamente que todo funciona dentro de un orden,
que la economia tiende al equilibrio y que existe pleno empleo de recursos. Se
consideraba que las desviaciones de las situaciones de equilibrio eran temporales y
en consecuencia, era suficiente adoptar un enfoque estatico de cualquier situacion.
Esta metodologia implicaba un analisis, excesivamente simple, del fenédmeno
econdmico.

La mayoria de los modelos econdmicos se sostenian en la hipétesis de linealidad,
implicando que las relaciones causa-efecto se mantuviesen en la misma proporcion
y que toda accion tenia un unico resultado. Ademas, los sistemas lineales podian
desagregarse para estudiar de forma aislada el comportamiento de cada una de sus
partes. Es decir, bastaba con estudiar cada parte por separado, para luego unirlas y
obtener una explicacion del funcionamiento del sistema. De igual forma, la
modelizacién de los sistemas y mercados financieros suponia y por tanto adoptaba,
el comportamiento de un mercado eficiente. Es decir, un mercado en el que los
precios reflejan toda la informacién, tanto de los hechos pasados como de los
futuros y la modelizacién se realiza mediante “caminos aleatorios”, en los que se
asumen condiciones como que los cambios surgidos a lo largo del tiempo en los
precios o rendimientos son independientes, idénticamente distribuidos o que siguen
una distribucion normal. Por tanto, el andlisis de las series temporales y la

' Se considera que Euclides es el padre de la geometria. Su obra queddé plasmada en el libro de “Los
Elementos”. Los postulados de la geometria euclidiana eran cinco. De forma resumida; Por dos
puntos diferentes pasa una sola linea recta; Un segmento rectilineo puede ser siempre alargado; Hay
una sola circunferencia con un centro y un radio dados; Todos los dngulos rectos son iguales; Si una
recta secante corta a dos rectas formando a un lado angulos interiores, la suma de los cuales sea
menor que dos angulos rectos, las dos rectas alargadas se cortaran en el mismo lado.



prediccion de la evolucion futura de las variables econémicas se ha llevado a cabo
mediante la modelizacion lineal, en la que la presencia de perturbaciones o de
shocks exogenos constituye un elemento imprescindible para la correcta
modelizacion de la complejidad del proceso.

Sin embargo, Paul Anthony Samuelson (1947), en su libro “Foundations of
Economic Analysis”, publicado en 1947, incluia ya tres capitulos bajo el titulo
“Estabilidad del Equilibrio: Estatica Comparativa y Dinamica”; “Estabilidad del
Equilibrio: Sistemas Lineales y No Lineales” y “Elementos Fundamentales de la
Economia Dinamica”, publicados previamente en dos prestigiosas revistas
econdmicas?, en los que aconsejaba sustituir el supuesto de linealidad por el de no
linealidad, a fin de que los nuevos modelos pudiesen reflejar las fluctuaciones
economicas mas satisfactoriamente.

Tres aflos mas tarde, en 1951, William J. Baumol, en su libro Economic Dynamics,
recoge no solo las ideas de P. Samuelson, sino que resume también la dinamica
clasica de Marx y Schumpeter y propone el empleo de los modelos no lineales en
economia, dado que no siempre los hechos econdmicos satisfacen una relaciéon
lineal.

Actualmente existe un amplio acuerdo entre investigadores, analistas y expertos
economicos, en que la teoria econdmica tradicional se ha visto incapaz de explicar
satisfactoriamente algunas particularidades de los sistemas econdmicos, como la
presencia de una alta volatilidad en determinadas variables, las inesperadas fases
de recesion o expansion en el ciclo econémico (Johnson, 2003) e importantes
hechos y fendbmenos econémicos, como la crisis actual y las burbujas financieras.

Frente a las hipotesis y postulados en que se apoya la Teoria Econdmica tradicional
y que implica elementos como linealidad, evolucion de los precios, caminos
aleatorios, mercados eficientes, situacion de equilibrio, etc., surge la nocion del
concepto de complejidad en la economia, que ayuda a explicar la esencia de estos
hechos econdmicos anémalos, atribuyéndolos a un conjunto de circunstancias como
por ejemplo, que los mercados financieros, lejos de ser procesos lineales, presenten
una componente no lineal estocastica, caodtica o incluso una combinacion de ambas.

La Ciencia de la Complejidad surge en el siglo XX y supone un nuevo paradigma
que abarca conceptos tan amplios e importantes, como la teoria del caos y la
modelizacion y la teoria de la no linealidad. Este nuevo enfoque implica, entre otros
factores, la necesidad de estudiar los componentes y las formas de interrelacion de
los sistemas para su correcta comprension.

% Los dos primeros en Samuelson (1941) y Samuelson (1942) en Econometrica y el ultimo, en
Samuelson (1947) en The Review of Economic Statistics.



Friedrich Hayek (1899-1992) hizo aportaciones al pensamiento econémico y la
neurociencia desde la perspectiva de la complejidad. Para Hayek cuanto mas
planifica el Estado, mas dificil resulta para un individuo planificar. Hayek era
tremendamente escéptico y pesimista acerca de la capacidad de los gobiernos de
moldear a la sociedad. Cada individuo y cada empresa, conoce mejor que nadie su
propia situacidon y pueden planificar su futuro a partir de informaciones especificas y
dispersas entre los miembros de la sociedad. Los intentos de los gobiernos de
planificar, suponen el regreso a un orden primitivo e instintivo que elimina el libre
mercado. Este orden espontaneo es el mejor modo de organizar a una economia
compleja, ya que el conocimiento sobre la sociedad, nunca puede ser perfecto.

Después de la Segunda Guerra Mundial, la reconstruccion de los paises dio
consenso a politicas keynesianas de intervencion gubernamental en la economia.
Simultaneamente, los economistas austriacos liderados por Hayek, fundaron la
sociedad Mont Pélerin que se enfrentaba a los planteamientos keynesianos. Para
Hayek, el gobierno debe de actuar solo para preservar los mecanismos
espontaneos del mercado. En el afio 1974, Friederich Hayek obtiene el premio
Nobel y a finales de la década de 1970, Margaret Thatcher en el Reino Unido y
Ronald Reagan en USA, comienzan a privatizar las industrias nacionalizadas y sus
gobiernos desregulan los mecanismos del mercado. Mas recientemente los
economistas austriacos, se han caracterizado por criticar los rescates bancarios del
colapso del sistema financiero de 2007-2008, ya que suponen una injerencia
injustificable en el mercado.

La teoria de la complejidad, que nace con los trabajos sobre termodinamica del
quimico llya Prigogine (1917-2003), sugiere que las acciones regulares, racionales y
predecibles de los individuos y las empresas no tienen por qué dar lugar,
necesariamente, a equilibrios estables y predecibles. En definitiva, la economia
puede ser caodtica aunque los comportamientos de los individuos sean racionales,
regulares y predecibles. Los economistas franceses Jean-Michel Grandmont y Alan
Kirman en 1975, al igual que anteriormente Hayek, consideraron que la economia
es demasiado compleja para que sus modelos sean lineales, pero ademas los
individuos interactuando entre si usan reglas practicas simples mas que calculos
racionales, a la manera de las hormigas en los hormigueros y de las abejas en las
colmenas. En definitiva, la economia en su conjunto, a veces puede explicarse
mejor por patrones de conducta complejos que por modelos optimizadores.

Grandmont y Kirman se inspiran en la teoria del caos, desarrollada en la década de
los anos 50 por Lorenz. En esta teoria, un pequefio cambio en las condiciones
iniciales puede multiplicarse a largo plazo y provocar grandes cambios. Este es el
efecto mariposa: “Una mariposa mueve las alas en Hong-Kong y se genera un
tornado en Oklahoma”. Si esto es asi en el mundo fisico del meteorélogo Edward
Lorenz, también puede ser asi en el crecimiento econémico, en los precios del crudo
0 en las cotizaciones bursatiles. La economia formula predicciones a gran escala



con las leyes de los grandes numeros y esto es erroneo. Asi Mandelbrot asegura,
que los economistas se equivocan cuando liman cifras econdmicas buscando
medias e ignorando extremas, pues son precisamente las cifras sin limar y las
extremas las que dan una imagen mas real. Para Mandelbrot, la leve aleatoriedad
que incorporan los modelos confunde y los modelos deben basarse en una
aleatoriedad salvaje ya que, los sucesos imprevistos importan mucho mas de lo que
se cree, cuando se experimentan cambios. Por eso para Mandelbrot, los mercados
son mucho mas volatiles de lo que los economistas consideran. El error de los
economistas segun Mandelbrot es buscar leyes a la manera de la fisica clasica ya
que, los equilibrios predecibles que constituyen el fundamento de las teorias
economicas hoy son dudosos.

Los fendbmenos econdmicos presentan ciertas particularidades que hacen de la

Teoria de la Complejidad y en particular, de la teoria del caos y los sistemas
dindmicos, un instrumento adecuado para su analisis, ya que entre otras
caracteristicas, son sistemas que muestran un cierto grado de orden debido a los
mecanismos de control que poseen y ademas presentan la capacidad de
autoorganizacion. Sin embargo, la evolucion de las variables econdmicas muestran
una conducta irregular que, en cierto modo, se repite como consecuencia de los
agentes implicados en el proceso. La teoria del caos y de los sistemas dinamicos se
ha planteado como la disciplina metodolégica que permite describir pautas de
comportamiento irregular, dentro de una estructura global ordenada y constituye un
instrumento, cada vez mas perfeccionado, para el estudio de la economia dinamica.
Esta teoria ofrece grandes posibilidades, al aplicar modelos deterministas
formalmente simples para la interpretacién de fenbmenos dinamicos complejos.

En definitiva, la complejidad de los fendbmenos econdmicos, la irregularidad y
ausencia de pautas observables en el comportamiento de muchas de las variables
significativas, no son incompatibles con un cierto grado de orden. En el denominado
régimen caotico, irregularidad y orden no son términos mutuamente excluyentes
sino que pueden presentarse simultaneamente. Cabe mencionar la paradoja del
Caos que permite describir pautas de comportamiento irregular dentro de una
estructura global ordenada.

La necesidad de hacer visible la naturaleza dinamica, compleja e irregular de los
fendmenos econdmicos, la exigencia del desarrollo de modelos mas respetuosos y
ajustados al comportamiento real de los mercados y el analisis y disefio de
alternativas innovadoras para la solucion de los problemas econdmicos, se han
convertido en el germen del nacimiento de un aluvién de nuevas investigaciones.
Surge, por tanto, un escenario repleto de nuevas perspectivas que incorporan un
conjunto de innovaciones en relacién con el comportamiento econémico, que la
vision tradicional habia olvidado o relegado a un segundo plano.



Por todo lo expuesto, adquiere un caracter sumamente relevante el estudio de la
dindmica subyacente en la evolucion de las series temporales econdmicas,
delimitando la posible presencia de no linealidad y de un régimen cadtico en su
patron de comportamiento.

1.1. Objeto de la tesis
1.1.1. Objetivos generales

En esta investigacion se estudian los aspectos que giran en torno a la complejidad
de la Ciencia Econémica y en concreto, los patrones no lineales y comportamientos
cadticos subyacentes en la dinamica temporal de las series temporales econdémicas,
desde una concepcion profunda, utilizando para ello una aproximacion metodologica
comprensiva que optimiza los resultados del analisis. En este sentido, al incluir un
amplio conjunto de herramientas de diversa indole se contribuye a paliar las
posibles deficiencias que pudieran surgir en la aplicacién de cada una de ellas por
separado.

Esta tesis se compone de una coleccidon de cinco ensayos independientes, aunque
con puntos en comun. En cada ensayo se examina el comportamiento de una serie
temporal subyacente a un proceso financiero o econémico de especial relevancia en
la economia mundial, con el fin de obtener informacion del proceso generador del
mismo. Mediante la aplicacién de la teoria clasica de las series temporales se
elimina la parte lineal de la serie original, para posteriormente, utilizando un amplio y
diversificado conjunto de herramientas en forma de métodos y test, propias de la
Teoria del Caos y de la no linealidad, examinar el posible comportamiento no lineal
y/o caodtico del proceso econdmico o financiero que es objeto de estudio en cada
ensayo.

En definitiva, el objetivo basico en cada uno de los ensayos es contestar con
argumentos robustos a los dos interrogantes siguientes: (i) ,Pueden ser explicados
completa y satisfactoriamente el comportamiento y la dinamica de la serie temporal
analizada mediante un modelo lineal? y (ii) ¢ En caso de detectarse la existencia de
no linealidad, se debe a la existencia de un proceso caético en la dinamica de la
serie objeto de estudio?

1.1.2. Objetivos especificos
Los objetivos especificos de esta investigacidon son los siguientes:

= Caracterizacion estadistica de las series temporales analizadas.



Analisis de las series temporales valiéndose de herramientas propias de los
sistemas dinamicos no lineales.

Aplicacion de una amplia y exhaustiva bateria de test que bien permiten
analizar en dicha serie aspectos como la estacionaridad, el comportamiento
lineal (0o su no linealidad), la independencia de las observaciones y su
aleatoriedad, la volatilidad o bien la presencia de un comportamiento caético.

1.2. Interés.

La simple lectura de los objetivos de esta tesis, que consisten basicamente en el
contraste empirico de la existencia de no linealidad y comportamiento cadtico en un
conjunto de series temporales de gran relevancia en la economia y las finanzas,
permite deducir el interés y la utilidad de abordar esta investigacion:

Un primer motivo de interés de este trabajo radica en que ofrece una
respuesta a una cuestion clave en el ambito econdmico como es si los
modelos lineales, tan frecuentemente utilizados en la economia, se ajustan
satisfactoriamente al mundo real (De Coster y Mitchell, 1981), o bien no estan
correctamente especificados y es necesario aplicar algun modelo no lineal,
utilizando, por ejemplo, métodos no paramétricos, con el fin de mejorar la
precision de la prediccidon respecto a la obtenida utilizando el modelo lineal.
En este sentido, la dinamica no lineal amplia enormemente el espectro de
posibles comportamientos cualitativos de un sistema: Si la dinamica lineal se
caracteriza por ser simple y regular, la no lineal podria tener un matiz cadtico,
es decir, ser compleja y altamente irregular. La existencia del caos en las
relaciones economicas no es una cuestion trivial. Las economias estan en
permanente proceso de cambio y es dificil identificar cuales de esos cambios
se determinan dentro del sistema “enddgenos” y cuales son consecuencia de
shocks externos estocasticos o fortuitos exégenos”. Asi por ejemplo, en una
serie temporal sometida a una dinamica cadtica resulta muy facil atribuir los
movimientos al cambio estructural del modelo econémico, cuando en realidad
no hay cambio alguno.

El interés de esta investigacion se extiende al ambito de la prediccion de la
evolucion futura de las diversas series analizadas, ya que por ejemplo, la
existencia de un comportamiento cadtico en las variables econdomicas
permitiria realizar predicciones a corto plazo y constituiria el primer paso para
la construccion de un modelo predictivo, usando la base tedrica de los
sistemas dinamicos no lineales.



Desde la perspectiva del disefio de la politica econdmica, la existencia de una
dinamica cadtica en el comportamiento de una variable econémica seria de
suma utilidad ya que facilitaria la utilizaciéon de politicas anticiclicas sobre la
variable de referencia, al tener las fluctuaciones un caracter endogeno vy
generarse los ciclos en la propia dinamica del sistema.

Asimismo vy restringido al ambito especifico de cada uno de los cinco ensayos de
esta tesis, el analisis de la no linealidad y dinamica cadtica que se realiza para cada
una de las correspondientes series, presenta un interés relevante por los motivos
que se especifican a continuacion.

La modelizacion y el estudio de la existencia de la no linealidad y dinamica
caodtica de la serie de los precios del petréleo, que se realiza en el capitulo
cuarto, adquieren sumo interés debido a que su evolucidon esta intimamente
conectada, con el nivel de pulsaciones de la actividad econdmica mundial. En
este sentido, las bruscas y pronunciadas variaciones en el precio del crudo
han sido el factor desencadenante, de muchas de las recesiones acaecidas
en las economias de los paises mas desarrollados y han jugado un papel
crucial, en la agudizacion de sus desequilibrios macroeconémicos. Ademas,
la prediccion de la volatilidad en los rendimientos de dicho precio, juega un
papel clave en el proceso de la toma de decisiones financieras, relacionadas
con la evaluacion de productos derivados energéticos, la creacion de
estrategias de cobertura Optima, la inversion en carteras y la gestion de
riesgos. Finalmente, la modelizacion y el estudio de la existencia de no
linealidad y dinamica cadtica presentan una particular utilidad, para los
agentes que intervienen en los mercados financieros y para el disefio de las
politicas macroecondémicas.

El analisis del comportamiento no lineal y dinamica caodtica de los indices
bursatiles, que se lleva a cabo en el capitulo quinto, es particularmente util
para los agentes que intervienen en los mercados de capitales:
Inversionistas, intermediarios financieros, entidades de crédito, reguladores,
etc. Otro motivo de interés deriva de que, los mercados bursatiles que dichos
indices representan, constituyen un barémetro fiel de la evolucién de la
actividad en las economias mas desarrolladas.

El interés del estudio y modelizacién del Baltic Dry Index (BDI), que se realiza
en el capitulo sexto, se debe a su relevancia como indicador de los precios
en el mercado de transporte maritimo de graneles solidos que representan,
una parte significativa de los precios de los productos finales. Este interés se
extiende no solo a todos los agentes intervinientes en la operacién de
transporte —armadores, navieros, fletadores, cargadores, brokers-, sino
también a todos los sectores manufactureros que, por un lado, utilizan las



mercancias transportadas como inputs intermedios en su proceso de
produccion y por otro, necesitan transportar una parte de las mercancias que
producen en forma de graneles sélidos. Otro motivo, que refuerza el interés
del estudio y modelizacion del BDI, se debe a que dicho indice es
considerado un indicador adelantado de la evolucion de la economia mundial,
facilitando la prediccion del comportamiento futuro de la actividad econdémica.
En este sentido, Bakshi et al. (2011) demostraron que las tasas de
crecimiento trimestrales del BDI, constituyen un buen predictor de la
evolucion de la actividad econdmica en numerosos paises.

= El interés del estudio de la demanda del transporte aéreo en Espana, que se
realiza en el capitulo séptimo, deriva del hecho de que en la era actual de la
globalizacion, el transporte aéreo juega un papel relevante en la economia
mundial. Este papel se refuerza para el caso espaniol, debido a que un sector
econdmico muy ligado a él, como es el turistico, tiene un peso muy
importante en la economia espanola.

» Finalmente, el hecho de que cerca del 90% de los intercambios
internacionales de mercancias tengan lugar mediante el transporte maritimo,
permite comprobar la relevancia de dicho modo de transporte en el comercio
mundial y se traduce en que, el analisis que se lleva a cabo en el capitulo
octavo sobre el comportamiento de la serie temporal del trafico maritimo en
los puertos espanioles, presente sumo interés y sea particularmente util, para
la planificacion de las inversiones y la gestion del sistema portuario.

1.3. Novedad y aportaciones.

Al revisar la literatura internacional se observa que desde la década de los 1980,
aprovechando el rapido desarrollo de la informatica, que permitia la aplicacién de
nuevos y mas sofisticados métodos y test, surgen numerosos trabajos que tienen
por objetivo el estudio del posible comportamiento no lineal y cadtico de las series
temporales econdmicas y financieras.

La primera conclusién que se deduce del analisis de este amplio conjunto de
investigaciones, es que los resultados obtenidos varian significativamente, segun
cuales han sido los datos y herramientas metodolégicas empleadas en el analisis y
no es posible alcanzar un consenso generalizado sobre el comportamiento de las
fluctuaciones en las series econdmicas y financieras. Respecto a la cuestion de si
existe dependencia no lineal de origen cadtico deterministico, el analisis realizado
hace concluir que no es posible dar una contestacién concluyente sobre dicha
cuestidén, aunque existe una tendencia nitida en las investigaciones mas recientes,
hacia la alternativa de inexistencia de un comportamiento cadtico en las series
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econdmicas y financieras. Asi, durante una primera etapa, son muy frecuentes los
trabajos que obtienen un comportamiento caodtico. Por ejemplo, Panas y Ninni
(2000) encuentran evidencia de caos para el precio de una serie de productos, en
los mercados de petréleo de Rotterdam y mediterraneo, Frank y Stengos (1989) en
los mercados de oro y plata y Scheinkman y LeBaron (1986), utilizando datos diarios
y semanales de los retornos, encuentran evidencia de dinamica cadtica en los
mercados bursatiles estadounidenses.

Sin embargo, mas recientemente, una vez incorporados nuevos métodos y test con
mas potencia estadistica sobre la deteccion de la dinamica cadtica, se observa que
la mayoria de las investigaciones sugieren que los datos analizados no son
caoticos, es decir, presentan un comportamiento estocastico, o bien obtienen
resultados contradictorios, dependiendo del método utilizado. Dentro de esta ultima
corriente, se incluyen los estudios mas recientes como por ejemplo, Matilla-Garcia
(2007) y BenSaida (2014). En general, en estos ultimos estudios se utilizan
principalmente nuevos métodos mas modernos, con mas potencia y que pueden
lidiar con el ruido que presentan las series econdémicas y financieras. Tampoco hay
que olvidar que las series que se analizan en estos estudios, abarcan un espacio
temporal mas amplio y que incorporan datos mas recientes que, probablemente son
mas fiables que los anteriores.

En resumen, como afirman BenSaida y Litimi (2013) para el caso de los mercados
financieros, muchos de los estudios realizados, principalmente los mas antiguos,
llegan a una conclusién equivoca sobre la presencia de caos debido a una erronea
especificaciéon de los métodos y test utilizados tradicionalmente, que deberian
aplicarse exclusivamente a series temporales libres de ruido, lo que no suele ocurrir
en las series temporales financieras.

Con el fin de contribuir a disipar las divergencias existentes entre los resultados de
las numerosas investigaciones realizadas, se presenta para cada uno de los cinco
ensayos que componen esta tesis, una nueva metodologia compuesta de una
amplia bateria de test y de herramientas cuantitativas, que conforman una
aproximacion metodolégica 6ptima ya que, al incluir varias herramientas de diversa
indole, se puede paliar las posibles deficiencias de cada una de ellas.

En nuestro conocimiento, en ninguno de los estudios realizados sobre la dinamica
de las series econdmicas y financieras, se aplica un numero tan elevado de
métodos y contrastes como en esta investigacion.

Asimismo, este trabajo contribuye a rellenar el vacio existente en la literatura
internacional sobre el comportamiento no lineal y caético de los mercados bursatiles
ya que, ademas de constituir el estudio que engloba la utilizacion de un numero
mayor de métodos y técnicas para el analisis de la no linealidad y el comportamiento
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cadtico de las diversas series temporales consideradas, incluye a las mas recientes
y con una mayor potencia para discriminar el tipo de dinamica subyacente.

En definitiva, el robusto armazén metodoldgico utilizado en esta investigacion
permite dotar de un mayor grado de confianza a los resultados obtenidos, en
relacion con los trabajos anteriores y nos situa en condiciones de poder ofrecer una
respuesta mas fiable al dilema de la existencia de no linealidad y caos en los
fendmenos econdémicos.

Descendiendo al detalle, las principales aportaciones de esta investigacion son las
siguientes:

Comparacién de las distintas metodologias existentes, para el analisis de la
no linealidad y la dinamica cadtica.

Estudio pionero de procesos econdmicos relevantes, desde la perspectiva de
la Ciencia de la Complejidad.

Aplicacion de las técnicas mas modernas y que, de acuerdo con la literatura
existente, muestran una mayor potencia en sus resultados.

1.4. Limitaciones del estudio

Entre las limitaciones de este estudio cabe sefialar las siguientes:

La primera limitacion es que las series temporales analizadas, se componen
de datos con frecuencia mensual y diaria y aunque otros investigadores han
encontrado evidencias de caos utilizando frecuencias similares, es posible
que la dependencia entre observaciones se vea perturbada, cuando el
intervalo temporal entre ellas es demasiado amplio. Este hecho seria mas
probable en el caso de dos de las series analizadas —referentes al trafico
maritimo y aéreo- que tienen frecuencia mensual.

En tres de los cinco ensayos se estudian series financieras que aunque
tienen un numero considerable de datos, es posible que estén afectadas por
la existencia de ruido (por ejemplo errores de medida, o de agregacion de
variables). Gao et al. (1999), entre otros investigadores, han sugerido que la
deteccion de caos unicamente presenta una completa credibilidad, cuando la
contaminacion presente en la serie es pequefia.

Las series subyacentes de los procesos generadores estudiados no recogen
los cambios estructurales del sistema. Asi por ejemplo, el Baltic Dry Index se
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ha visto afectado en varias ocasiones, por cambios en las ponderaciones de
los indices que lo componen y es dificil garantizar que, las caracteristicas del
mercado reflejadas en dicho indice, permanezcan inalterables durante todo el
periodo de estudio.

1.5. Estructura de la Tesis

Esta investigacion se organiza de la forma siguiente: En el capitulo segundo se
expone una vision panoramica de las relaciones entre los conceptos de complejidad,
no linealidad y caos con la economia. Se introducen las distintas teorias que
existen, sobre el funcionamiento de los mercados financieros y se lleva a cabo una
revision de la literatura existente, sobre la aplicacion de la teoria del caos a la
economia y a los mercados financieros.

A continuaciéon, en el capitulo tercero, se describe de forma exhaustiva la
metodologia general para el analisis de la no linealidad y del comportamiento
caodtico, que se va a aplicar a las series temporales que se estudian en esta
investigacion.

En los cinco capitulos sucesivos, desde el cuarto hasta el octavo, se presentan los
ensayos correspondientes a las series econdmicas analizadas. En el capitulo cuarto
se analiza el comportamiento de la serie de los precios diarios del petroleo, West
Texas Intermediate (WTI). En el quinto, se estudian las series correspondientes a
los indices bursatiles Dow Jones Industrial Average, Ibex35, Nikkei y Nasdaq. A
continuacion, en el capitulo sexto, se analiza la serie BDI, efectuando un estudio por
separado de su dinamica durante tres subperiodos, que han sido seleccionados de
acuerdo a los niveles de volatilidad que presenta la serie. El analisis de las series de
trafico aéreo de viajeros (internacional y nacional) y de mercancias, se presenta en
el capitulo séptimo. Posteriormente, en el capitulo octavo, se estudian las series de
trafico maritimo de contenedores, graneles solidos, graneles liquidos.

Finalmente, en el ultimo capitulo, se extraen una serie de conclusiones sobre la

investigacion realizada, se resaltan las principales aplicaciones de los resultados
obtenidos y se indican las posibles lineas de investigacion futuras.
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PRIMERA PARTE: MARCO
TEORICO Y METODOLOGICO







2. COMPLEJIDAD, CAOS Y ECONOMIA

2.1. Teoria de la Complejidad

La Teoria de la Complejidad, surge como una alternativa critica a las corrientes
implantadas en los siglos XVII a XIX, la denominada “Ciencia Clasica” o newtoniana
(Wiener, 1969) y por ello, no puede ser comprendida sin hacer referencia a sus
predecesores, es decir, a las teorias que anteriormente habian sido enunciadas.

Los postulados de la ciencia clasica, en los que se ha sustentado toda la
investigacion realizada en los ultimos siglos, han sido:

Determinismo y Mecanicismo
Reversibilidad del tiempo
Reduccionismo

Linealidad

El primer postulado, el Determinismo, descansa en el supuesto Laplaciano
consistente en que si se conoce el instante y la posicion de las particulas, es posible
predecir el estado del Universo en un momento cualquiera, pasado o futuro. Es
decir, dadas todas las condiciones existentes en un instante cualquiera, un conjunto
de leyes determina totalmente el futuro y el pasado. Este concepto ha sido
compartido por la mayoria de los cientificos, desde Descartes hasta Newton,
entendiendo el universo como una maquina determinista perfecta (Morin, 2005). El
Universo seria un conjunto perfectamente organizado, capaz de explicar todo de
manera exacta, ademas, completamente determinista, dado que el futuro se
encuentra en relacion de dependencia con respecto al pasado. En esta concepcién
del Universo, se rechaza todo lo accidental, aleatorio e individual, asi como las
fluctuaciones y la inestabilidad, asumiéndolos como errores y dejando reinar a los
principios del orden y de la estabilidad (Morin, 1984 y 2005).

El concepto de la Reversibilidad del tiempo subyace en la idea ya explicada, del
determinismo Newtoniano y Laplaciano (Morin, 1984). Por medio de las ecuaciones
newtonianas, existe la posibilidad de describir tanto el pasado como la evolucion
futura (Prigogine, 1997).

El Reduccionismo hace alusion a que los fendbmenos son analizados de manera
fragmentada. El sistema se separa en distintas partes de tal forma que su suma
explica el proceso completo. La relevancia y trascendencia de este supuesto de la
ciencia clasica, queda plasmado en la denominacion dada por muchos autores a
este paradigma como el del enfoque reduccionista o el de la simplificaciéon
(Johansen, 1994; Morin, 1984 y 2005).
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Finalmente, debido en gran parte a la carencia de ordenadores y técnicas
matematicas avanzadas, se planteo la idea de que el Universo podia ser explicado
mediante aproximaciones lineales (Waldrop, 1992). En los métodos de analisis se
utilizaban técnicas lineales, introduciendo un término de error para poder explicar los
fendmenos.

No obstante, a lo largo del Siglo XX, se observa la existencia de varios campos
como la probabilidad, la termodinamica, la mecanica cuantica y la teoria de la
relatividad, que no encuentran explicacion posible desde la perspectiva de la ciencia
clasica.

2.1.1. Sistemas Complejos

En contraposicion con la concepcidn clasica, gobernada por las leyes de Newton,
surge la Teoria de la Complejidad. La Ciencia o Teoria de la Complejidad
(Complexity Science) abarca el estudio de los sistemas complejos y constituye una
revolucidn conceptual metodoldgica en casi todos los campos de investigacion
cientifica, ligada estrechamente al estudio de fendmenos no lineales.

En la naturaleza se pueden encontrar una gran cantidad de ejemplos de sistemas
complejos de muy distinta idiosincracia. Basta con mencionar a modo de ejemplo, a
entidades tan distintas como una célula, un organismo, un ordenador, un
ecosistema, una poblacion de insectos o una economia de mercado.

Una forma de definir un sistema es como un conjunto de elementos o partes que
interaccionan entre si con el fin de alcanzar un objetivo. Por tanto, existe una
influencia mutua entre sus componentes, es decir, que el cambio que uno de ellos
experimenta repercute y afecta a los demas. Ademas ese objetivo comun y concreto
debe existir y estar bien definido. Por tanto para comprender un sistema es
necesario analizar sus componentes, las interacciones en el mismo y la funcion del
sistema.

La revision de la literatura internacional hace concluir que, no existe una definicion
consensuada, precisa y absolutamente aceptada de un sistema complejo (Rosser,
1999). Mier (2002) postula la existencia de una amalgama de teorias de la
complejidad, dado que no existe un caracter unitario y consistente entre las mismas,
ni una propuesta tedrica acotada, dotada de un objeto especifico. En sentido amplio,
se dice que sistema es complejo cuando no puede explicarse de forma satisfactoria
a partir de sus componentes individuales.

Independentemente de ello, en relacion con las numerosas definiciones existentes,
Rickles (2011) sefala una serie de propiedades que a continuacion se exponen:
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= Un sistema complejo debe contener varias subunidades.
= Las subunidades del sistema deben ser independientes.

= Las interacciones entre las distintas subunidades deben ser no lineales (al
menos en algun momento del sistema).

En definitiva, las propiedades del sistema subyacen en las interacciones del mismo
y estas propiedades son “emergentes”. Este concepto es probablemente una de las
caracteristicas mas relevantes de la Complejidad. El sistema posee propiedades
gque no se encuentran en cada parte del mismo, sino que emergen desde las
interacciones y relaciones entre las partes, por lo que no puede analizarse
estudiando cada parte por separado (Capra, 2003).

Si al sistema ademas de las propiedades anteriores, se le exige que las
subunidades del mismo modifiquen sus propiedades y comportamiento con respecto
a un ambiente en evolucion, el sistema se denomina sistema complejo adaptativo.
Todo sistema complejo adaptativo exhibe una serie de propiedades. Las mas
importantes se enumeran a continuacion:

= La agregacién: La agregacion prolifera de un comportamiento complejo
derivado de la interaccibn de comportamientos individuales, que se
caracterizan por ser mucho menos complejos. Es importante resaltar la
importancia que posee el orden® del sistema.

* Reglas de adaptabilidad: Los agentes integrados en los sistemas
complejos, asimilan informacién del ambiente y la combinan derivando en su
propia regla de decisién, sin la necesidad de interactuar con ningun agente
externo.

= No-linealidad: En un modelo lineal el valor final supone la suma de cada una
de las partes. Sin embargo, en estos sistemas el comportamiento final es
mucho mas complicado. Esta propiedad se considera esencial (necesaria)
para los sistemas complejos aunque no suficiente.

= Retroalimentacion: Una parte del sistema recibe retroalimentacion, es decir,
la forma en que sus vecinos interactuan posteriormente, depende de como ha
interactuado con ellos en un momento anterior. La presencia de
retroalimentacion no es una condicidn suficiente de complejidad, siendo
necesario que las unidades sean parte de un grupo suficientemente grande
para exhibir complejidad.

® La definicion de orden es bastante compleja, pero abarcaria conceptos como simetria, organizacién
0 determinismo.
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2.1.2. Complejidad y Economia

En el ambito de la economia la concepcion de la teoria “clasica”’, basada en las
hipétesis derivadas de las leyes de Newton, se revelan insuficientes. La primera
critica al enfoque clasico, reside en la busqueda de "leyes naturales" que expliquen
todos los fendbmenos econdmicos. Adicionalmente, el equilibrio, considerado como
el estado final, radica mas en la fisica y en la naturaleza que en la economia. Este
concepto de equilibrio presenta la limitacion de que su analisis no suele reflejar ni
explicar de forma satisfactoria los fendmenos Econdémicos.

En las ultimas décadas, la aplicacion de la Ciencia de la Complejidad a la Ciencia
Econdmica, ha implicado un cambio en el estudio de los fendbmenos econdmicos.
Antiguamente se consideraba el estudio de cada parte del sistema por separado,
simplificando el mismo y asumiendo que, la suma de todos los elementos,
constituian el sistema global. Sin embargo, este enfoque se ha mostrado insuficiente
e ineficaz para explicar la mayoria de los fenobmenos econdémicos.

En este sentido, la “Teoria de la Complejidad Econdmica”, ofrece una alternativa
sugerente para la explicacion de dichos fendmenos. La aproximacion a los
fendbmenos econdmicos reside basicamente en recordar que la clave inicial del
sistema esta relacionada con el examen de la interrelaciéon (conexion) que los
“agentes econémicos” sostienen entre si, aunque estos se diferencian unos de otros
(heterogeneidad de los “agentes”).

Las interacciones entre los diversos agentes se encuentran de forma dispersa y sin
la existencia de una jerarquia intrinseca clara. Ademas, existen fendmenos de
retroalimentaciéon positiva y, por tanto, existencia de relaciones no lineales, que
constituyen caracteristicas distintivas de los Sistemas Complejos. Asimismo se
observan relaciones entre el sistema y su entorno ya que ninguna economia es un
sistema cerrado (Durlauf, 1997).

La Economia Compleja no constituye un sistema deterministico predecible, sino un
proceso en evolucién dinamica y lejos del equilibrio. Los agentes econdmicos, ya
sean bancos, consumidores, empresas, 0 inversionistas, se adaptan mediante la
evolucion y el aprendizaje, y ajustan sus movimientos al mercado, a las decisiones
de compra, a los precios y a las previsiones que estos movimientos o decisiones
crean (Arthur, 1999). Los “elementos” econdmicos" -agentes humanos- reaccionan
con estrategia y prospectiva, considerando los resultados que pudieran derivarse
como consecuencia del posible comportamiento del sistema (Arthur, 1999).
Ademas, el sistema presenta dependencia del pasado y como consecuencia de las
relaciones entre las agentes, ya mencionadas, surgen en el nivel macro un cumulo
de propiedades que no se deducen simplemente del conocimiento del
comportamiento del nivel micro.
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En el mundo financiero, la Teoria de la Complejidad ha supuesto una verdadera
revolucién sobre el entendimiento de diversos fendbmenos econdémicos y se ha
convertido en una explicacion a los multiples vaivenes de los mercados. Considerar
los mercados como sistemas adaptativos complejos, para asi suscitar una posible
explicacion endogena a las fluctuaciones de las variables econdémicas, parece ser
una forma mas real y descriptiva que otras hipotesis alternativas, de explicar lo que
realmente ocurre en los mercados (Mauboussin, 2002), y permite abordar con un
mayor grado de rigor matematico las inestabilidades y fluctuaciones (Fernandez,
2002). Ademas, permite modelizar de forma mas precisa las situaciones y
fendbmenos para entender ciertas caracteristicas agregadas de los entornos
economicos que se caracterizan por la coexistencia de un gran numero de agentes
heterogéneos (Durlauf, 1998).

Cabe considerar a los mercados financieros como sistemas complejos, en los que
las propiedades dinamicas a largo plazo son dependientes de la evolucion de un
gran numero de sistemas acoplados no lineales (Wang and Hui, 2001), y compuesto
por multitud de agentes, con creencias idiosincrasicas sobre el futuro (Durlauf,
1998).

Las teorias clasicas, basadas en comportamientos lineales, han evolucionado hacia
teorias no lineales, capaces de generar fluctuaciones irregulares con ciertas
propiedades de regularidad, que constituyen caracteristicas presentes
habitualmente en las series reales observadas. Asi pues, parece correcto insertar el
comportamiento de los mercados de capitales, dentro del campo de los procesos
complejos.

Algunas caracteristicas de los Sistemas Complejos, que se observan en los
mercados son:

» Los sistemas, habitualmente y de forma enddgena, exhiben grandes y
sorprendentes cambios, sin que exista causa ajena alguna (Sornette, 2003).

= La dificultad en la modelizacion de los sistemas financieros, asociada a la
complejidad del modelo, ya que no admiten la simplificacién hasta el estado
de “causa-efecto”, ni aun conociendo todos los factores.

= El gran numero de variables y agentes intervinientes.

» La sensibilidad a las condiciones iniciales. EI comportamiento y la dinamica
cambian segun se esté en uno u otro lugar o momento.

» |rracionalidad y no determinismo puro: Esta ultima caracteristica queda
reflejada en acciones como, por ejemplo, la venta masiva de una accién por
un vago rumor en el mercado o la influencia de operadores ocasionales sin
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conocimiento del mercado, donde su demanda puede considerarse
puramente aleatoria.

= Adaptaciéon y Evolucidn: Los agentes econdmicos, ya sean entidades
financieras, @ consumidores, empresas, 0 inversionistas, ajustan
continuamente sus movimientos y acciones al mercado, a las decisiones de
compra, a los precios y a las previsiones.

» No-Estacionariedad: Las propiedades estadisticas y dinamicas del Sistema
no varian a lo largo del tiempo.

Tabla 2.1: Comparacion entre los distintos enfoques de la Economia

Campo Economia de la Complejidad Economia Tradicional
. Sistemas abiertos, dinamicos, no-lineales, Sistemas cerrados, estaticos,
Dinamica : i ) oy
lejos del punto de equilibrio. lineales y en equilibrio.
Modelizados colectivamente;

utilizan calculos deductivos
Modelizados de forma individual; usando complejos para tomar decisiones;

reglas inductivas para tomar decisiones; Tienen toda la informacion
Agentes Presentan errores y prejuicios; necesaria; no cometen errores y

Aprenden a adaptarse a través del tiempo. no tienen prejuicios;

Son heterogéneos. No aprenden ni tienen necesidad

de hacerlo (son ya perfectos);
mayoritariamente homogéneos.

Modelizan explicitamente las interacciones Los agentes interactuan
bilaterales entre los agentes individuales; indirectamente a través de

Redes . . .
Las redes de relaciones cambian con el mecanismos de mercados (por
tiempo; ejemplo, subastas).
No hace distinciéon entre macroeconomia y
microeconomia; La macroeconomia y la

Emergencia Los patrones macro son un resultado microeconomia se mantienen
emergente de las interacciones Yy como disciplinas independientes.
comportamientos de los niveles micro.

El proceso evolutivo de diferenciacion, No  existe un mecanismo

seleccion y amplificacion provee al sistema endégeno para la creacion de

de innovacion y es responsable de suinnovacion, crecimiento, orden o

crecimiento en orden y complejidad. complejidad.

La creacion de preferencias es central;

Preferencias Los individuos no son necesariamente
egoistas.

Evoluciéon

Las preferencias estan ya dadas;
Los individuos son egoistas.

Fuente: Beinhocker (2006) y Arthur, W. B. (1999)

Analogamente, los mercados presentan una serie de caracteristicas que permiten
considerarlos como sistemas complejos. Estas son:

1. Correlaciones y tendencias a largo plazo (retroalimentacion).

2. Mercados erraticos (en niveles criticos) bajo ciertas condiciones.
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3. Descripcion mediante series temporales (de indicadores bursatiles vy
rendimientos) que, a diferentes escalas o incrementos de tiempos, tienen
la misma apariencia y presentan caracteristicas similares.

4. La fiabilidad de las predicciones es menor a medida que se avanza en el
tiempo.

Las implicaciones directas del paradigma de la complejidad en la metodologia
econdmica han conllevado, no solo un cambio de enfoque en las teorias
Econdmicas, sino también el desarrollo de una metodologia mas completa,
incluyendo nuevas técnicas y nuevos modelos. En primer lugar se han desarrollado
nuevos modelos deterministas no lineales que generan una dinamica similar a la
presente en la economia real, con el fin de analizar su evolucion futura y cuantificar
el grado de complejidad existente. También se ha pretendido estudiar la evolucién
futura a través de nuevos modelos estocasticos no lineales. En tercer lugar, las
nuevas herramientas que han surgido, enfocadas en el paradigma de las Ciencias
Complejas, permiten analizar las series temporales subyacentes de los procesos
Econdmicos y conocer asi sus caracteristicas mas relevantes. Finalmente, se han
creado nuevas técnicas, como las redes neuronales, para predecir su evolucién
futuro (Jaramillo et al., 2004).

2.2. Teoria del Caos
2.2.1. Antecedentes

Al comienzo de la década de los 1960, surge la teoria o matematica del caos. La
teoria del caos se integra como un componente de la teoria de la Complejidad y
esta constituida por un conjunto de técnicas matematicas que sirven para estudiar el
comportamiento de procesos que aparentemente se comportan de forma aleatoria,
aperiodica y carente de toda regularidad.

El estudio de los procesos deterministas, que muestran comportamientos altamente
complicados, fue iniciado ya por Jules-Henri Poincaré (1854-1912) a finales del siglo
pasado. El origen se situa en 1888, con las contribuciones de Poincaré al problema
de los N cuerpos* planteado por Karl Weirstrass. Poincaré indica, que las
ecuaciones newtonianas funcionan a la perfeccion cuando se aplican solamente a
problemas de dos cuerpos, como por ejemplo, la tierra y el sol. Sin embargo, en el
momento de incluir a la luna, la atraccion que ejerce sobre la tierra trae consigo la
generacion de perturbaciones en la érbita terrestre, modificando, por ejemplo, la
distancia entre la tierra y el sol, entre otras consecuencias. A este problema se le
conocié como el de los tres cuerpos. Poincaré (1890) no sélo manifestd sus criticas

* El problema de los N-cuerpos consiste en el estudio del movimiento de N masas en un sistema de
referencia Newtoniano en el que sdlo actua la fuerza de atraccién gravitatoria entre ellas.
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a las ecuaciones newtonianas, sino que planted la necesidad de una nueva
matematica y, general, una nueva ciencia para explicar la dinamica de los sistemas
complejos. La conclusion principal de Poincaré establecia que la evolucion de un
sistema como el mencionado, era extremadamente cadtica, en el sentido de que
una pequena perturbacion en el estado inicial (como por ejemplo, una minima
variacion en la posicion inicial de un cuerpo), podia llevar eventualmente a un
estado radicalmente diferente, es decir, que el comportamiento dependia
sensiblemente de las condiciones iniciales.

Sin embargo, no fue hasta las investigaciones de Lorenz (1963), cuando empezaron
a surgir distintas aplicaciones del caos determinista, primero en la fisica y
posteriormente, en otras disciplinas del conocimiento como la economia.

Lorenz, antiguo alumno de Harvard, estaba estudiando el fenobmeno de la
conveccion en la atmdsfera, para lo que plante6 un modelo matematico formado por
tres ecuaciones diferenciales ordinarias®, en las que se incluian tres variables que
expresan como cambian a lo largo del tiempo la velocidad y temperatura del aire. Su
objetivo basico era describir y hacer predicciones climatolégicas.

Observo al introducir pequefias diferencias en los datos, algo tan sencillo como
utilizar tres o seis decimales, que la prediccion sobre el estado final era
completamente diferente, de tal forma que cualquier pequefna perturbacién en los
datos o error en las condicionales iniciales del sistema podria tener una gran
influencia en el resultado final.

Lorenz habia descubierto la dependencia sensitiva a las condiciones iniciales o el
denominado efecto mariposa®: “El aleteo de una mariposa en Brasil puede
ocasionar un tornado en Texas”. Su hallazgo fue publicado en una revista de
meteorologia, en un articulo titulado “Deterministic Nonperiodic Flow” y en él se
puede encontrar la definicion de “atractor extrafio”. Lorenz publicaba una imagen,
con forma parecida a la de una mariposa’ El gréfico describia sistemas que casi
alcanzan la estabilidad, como podrian ser poblaciones de animales que se
multiplican y reducen con regularidad.

Sin embargo, el articulo de Lorenz paso practicamente desapercibido. Sélo Stephen
Smale (1967) el primero en manejar la dinamica cadtica, proporcionando la
aplicaciéon conocida como herradura de Smale® y James Jorke, el introductor del

® Denominado sistema de Lorenz (1963).

® Se denomina, por tanto, efecto mariposa a la amplificacién de errores que pueden aparecer en el
comportamiento de un sistema complejo.

” Posteriormente denominado atractor de Lorenz.

®La aplicacion consiste en la superposicion de dos operaciones sucesivas: la primera consiste en
estirar del espacio de estados y la segunda en plegar el espacio resultante.
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término caos en la literatura cientifica, reconocieron las repercusiones filosoficas del
mismo.

La década de 1970 fue el inicio de los pilares de la teoria del caos. El matematico
norteamericano Guckenheimer (1977) acuiié la expresion “dependencia sensible a
las condiciones iniciales”. Robert May (1976) dio a conocer en su articulo “Simple
Mathematical Models with Complicated Dynamics” el paradigma del sistema
dinamico cadtico discreto: la ecuacion logistica discreta. Ademas, Feigenbaum
(1978) descubrié las constantes universales que caracterizan la transicién del
movimiento periddico al movimiento caodtico, dando inicio a la Teoria de la
Bifurcacion.

2.2.2. Definiciones de Caos

En la actualidad, no existe una definicion universalmente aceptada de caos
determinista. El término caos fue introducido con su presente connotacion por J.
Yorke y T. Y. Li en 1976. Sin embargo, una de las primeras definiciones data de
1986 como el “comportamiento estocastico que ocurre en un sistema determinista”.
En la literatura es posible encontrar varias definiciones (tabla 2.1), que convergen a
la misma idea, consistente en la presencia de determinismo en una situacion que
aparentemente es aleatoria. Esto se traduce en que en estos sistemas no sea
factible predecir la evolucion futura, aunque si permiten una prediccién a corto plazo
(figura 2.1). En este sentido, Casdagli (1992) describe que en los modelos cadticos,
es posible modelizar el comportamiento de forma determinista y realizar
predicciones a corto plazo, bastante mas precisas que las que podrian obtenerse de
un modelo lineal estocastico.

A pesar de existir un gran numero de definiciones de caos (tabla 2.1), en la
actualidad, la definicion de caos mas utilizada, se debe a R. Devaney (1989) y
establece que el caos queda definido por las siguientes tres propiedades
fundamentales:

= Sensible a las condiciones iniciales

= Ser topoldgicamente transitivo®

» Presentar 6rbitas densas™®

%fes topolégicamente transitiva en D si para cualquier pareja de subconjuntos (®+) abiertos Ay B de
D, existen a € Ay n > 1 tales que fn(a) € B.

% Sean J y K dos conjuntos tales que JcK. Decimos que J es denso en K si VxeKy Ve>0, Jyed tal
que lad(x, y) <e.
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Sistema

Determinista Aleatorio
Puro PG
r .
| ] LI
No cadtico Cadtico l -
i : i mpredecible
(Predecible) (S6lo Predecible

a Corto plazo)

Figura 2.1: Tipos de sistema y comportamiento asociado. Entre paréntesis se muestra el
comportamiento que muestra el Sistema. Fuente: Elaboracion Propia

La teoria del caos presenta como principal ventaja que permite el tratamiento de los
fendmenos complejos, desde un nuevo e innovador punto de vista. Antes de
postularse la teoria del caos, los cientificos se enfrentaban con unas herramientas
que unicamente permitian explicar patrones sencillos. Los sistemas mas complejos,
en los que se incluia un mayor numero de variables normalmente relacionadas, se
modelizaban mediante modelos estocasticos y para ello la teoria de la probabilidad
era una herramienta esencial. Con la teoria del caos y este cambio drastico de
paradigma, se permite la modelizacibn de sistemas complejos, en los que
intervienen numerosas variables. Permite por tanto, explicar de manera
determinista, sin recurrir a leyes de probabilidad, nuevos sistemas que hasta ese
momento, no encontraban su encaje en otras formas.

2.2.3. Propiedades de los Sistemas Caéticos

Los sistemas cadticos se engloban en los denominados sistemas dinamicos y por
ello, es necesario conocer no solo las caracteristicas sino también los componentes
y elementos principales que caracterizan a los sistemas dinamicos.

2.2.3.1. Sistemas Dinamicos

Los sistemas dinamicos tienen su origen en los estudios de Isaac Newton, quien
ided una teoria fisica que incluia la gravitacion universal y las leyes del movimiento.
Posteriormente, en primer lugar Henri Poincaré y a continuacién George D. Birkhoff,
iniciaron un estudio mas abstracto, basandose en las ecuaciones diferenciales.
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Tabla 2.2: Definiciones de Caos

Autor Definicion
“Medio para producir un origen determinista en un proceso
Barnett y Choi estocastico. Por tanto, la literatura sobre el caos determinista
(1989) puede ser una explicacion tedricamente profunda de los

fendmenos estocasticos”

“Es un fendbmeno en el que un mecanismo dinamico que es muy
Baumol y simple y determinista proporciona trayectorias a lo largo del tiempo
Benhabib (1989) tan complicadas que no detectarian la mayoria de los test de
aleatoriedad usuales”.

Stewart (1991) “Comportamiento sin ley gobernado completamente por la ley”.

“Comportamiento estocastico que ocurre en un sistema
determinista”

“La teoria del caos trabaja con procesos deterministas que
parecen aleatorios (estocasticos) pero cuya dimensién es finita”

“El caos determinista se encuentra definido por ecuaciones que si
Prigogine (1997) bien engendran un comportamiento aleatorio, son tan
deterministas como las leyes de Newton”

“Comportamiento totalmente determinista que es, al menos en

Medio (1992)

Blank (1996)

Baumol y algunos aspectos, indistinguible de un proceso aleatorio o, mas

Quandt (1996) bien, de un proceso perturbado por elementos sustancialmente
aleatorios”

Yang y Brorsen “Procesos deterministas que parecen estocasticos son definidos

(1996) como caos determinista”

“Proceso que parece comportarse de acuerdo con el azar, aunque
su desarrollo esté determinado por leyes precisas”

Algunas definiciones de Caos. Fuente: Elaboracion propia a partir de Gimeno et al. (2004)

Lorenz (1996)

Los sistemas dinamicos hacen referencia a la evolucion de los sistemas a través del
tiempo, es decir, a un conjunto de reglas que describen como evoluciona un
determinado fendbmeno, a partir de un cierto estado inicial, a medida que cambia la
variable tiempo. El objetivo basico de su estudio consiste en describir la variacion y
en el mejor de los casos, predecirla, por lo que se exige que el movimiento
observado en el sistema dependa, entre otros factores, de la situacién en la que se
haya encontrado el propio sistema anteriormente. Se define, por tanto, el estado de
un sistema como aquel, en el que se conoce la suficiente informacion para predecir
la evolucion.

En el estudio de los sistemas dinamicos, el tiempo puede considerarse una variable

continua, o bien una variable discreta. En el primer caso el sistema viene descrito
mediante sistemas de ecuaciones diferenciales (sistemas dinamicos continuos):

.x:l = fl(xl,xz, e X t)
sz = fl(xl,xZ, ....,xm, t)
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xm = fl(xl,xZ, ey X t)

Donde se ha omitido la dependencia explicita de cada variable con el tiempo para
simplificar la notacién y x, denota la derivada de la variable i-ésima con respecto a la
variable independiente, el tiempo.

El conjunto de ecuaciones se puede expresar vectorialmente, de forma mucho mas
compacta, como:

dx() .
— = (0 = f(x(0),0)

Los sistemas dinamicos discretos generalmente se formulan mediante sistemas de
ecuaciones en diferencias (EDs). Su forma general, es:

x[n] = f(x[n —1],n)
Siendo x[n] = [ x1[n], ..., xm[n]]" el vector que contiene las variables del sistema.

2.2.3.1.1. Espacio de fases

La solucién a un sistema dinamico, se representa mediante un grafico en el que se
considera el valor de cada una de las variables de estado, en funcién del tiempo.
Este grafico proporciona informacion sobre los estados que adopta el sistema, y es
esencial para estudiar la velocidad de convergencia hacia el equilibrio dinamico, a
largo plazo.

La evolucion de los estados del sistema suele representarse graficamente en el
denominado espacio de fases, cuyas coordenadas son los componentes del
estado o lo que es lo mismo, los grados de libertad del sistema y que, en general,
dependen de la naturaleza del fendmeno que se esté estudiando. Ademas, cada
punto representa un estado concreto del sistema dinamico, ya que las coordenadas
de un punto en el espacio de fases seran numéricamente iguales a los valores que
tomen cada una de las variables de estado en un mismo instante temporal.

La dimensién se define como los grados de libertad del sistema o lo que es lo
mismo, el numero de variables independientes necesarias para especificar un
estado. El conjunto de estados que se obtienen con la evolucidn del sistema se
denominada érbita. Asi, toda solucion particular del sistema viene representada

28



mediante una curva denominada 6rbita, en la que cada punto corresponde a un
instante temporal concreto.

La inspeccion visual del flujo del sistema, permite el analisis del comportamiento
cualitativo global de todas las posibles orbitas que se inicien en un conjunto
determinado, faciltando la deteccion de la existencia de conjuntos de atractores o de
equilibrios dinamicos estables en la evolucidén temporal del sistema.

2.2.3.1.2. El equilibrio del sistema dinamico

El estudio de la dinamica de un sistema incluye, entre otros aspectos, el analisis del
equilibrio a largo plazo. Los equilibrios no son mas que conjuntos invariantes bajo la
accion del sistema, es decir, subconjuntos del espacio de fases tales que el sistema
se situa en dicho conjunto invariante en algun instante del tiempo. La dinamica del
propio sistema, hace que éste permanezca en dicho conjunto invariante de forma
permanente.

Los equilibrios pueden ser de dos tipos:

e Conjunto Repulsor
e Conjunto Atractor

Los conjuntos repulsores seran aquellos equilibrios dinamicos que no son
atractores, es decir, que si el sistema parte de un entorno del repulsor, se ira
apartando de él a medida que pasa el tiempo.

Un atractor es el minimo conjunto del espacio de fases con una cuenca de
atraccion, es decir, un atractor dispone de un entorno para el que toda trayectoria
que parta del mismo acaba atrapada dentro del atractor (Ruelle, 1992). El concepto
de "atractor” aparece al representar la evolucién del sistema dinamico en el
denominado espacio de fases y representa un punto que atrae hacia si un sistema.
Strogatz (2000) determina que los atractores, deben cumplir tres propiedades:

e EI| atractor es invariante, cualquier trayectoria que comience dentro del
atractor, permanecera en él en todo momento (siempre y cuando no se
perturbe el sistema).

e Al atractor convergen las trayectorias desde un conjunto abierto de
condiciones iniciales, al cual se le llama la “cuenca de atraccion”.

e El atractor es el minimo conjunto que cumple las dos condiciones anteriores,
es decir, no contiene subconjuntos propios con sus mismas propiedades.
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Atendiendo al comportamiento asintético del sistema, existen un total de cuatro tipos
de atractores:

* Punto fijo
* Ciclo limite
« Toro

» Atractor extrafo

Las soluciones a los sistemas dinamicos, una vez alcanzados los atractores del tipo
punto fijo y ciclo limite, muestran una evolucion temporal perfectamente regular y
periddica.

Si el atractor esta formado por un unico punto quiere decir que, una vez que se
alcanza ese valor, el sistema permanece ahi de forma permanente. Los sistemas
lineales Unicamente pueden obtener un atractor'’ de este tipo y ademas, estos
puntos fijos se clasifican a su vez en funcion de la evolucién del sistema cuando se
encuentra en un entorno del punto, obteniendo, de esta forma, la clasificacién de
asintéticamente estable, estable o inestable, en funcion de si se acerca al punto, se
mantiene a una cierta distancia o se aleja, respectivamente. Por el contrario, en los
ciclos limites, las érbitas evolucionan siguiendo un ciclo regular, en el que se repiten
los mismos estados cada cierto periodo de tiempo.

El tercer tipo de atractor, los atractores cuasi-periédicos denominados toros, es mas
complejo que los anteriores. Constituyen el resultado del solapamiento de dos
movimientos periddicos simples. Sin embargo, a pesar de su alta complejidad, es
factible predecir su comportamiento, ya que las 6rbitas que estan cercanas se
mantienen préximas.

En los atractores extrafios, el conocimiento del punto de partida de una secuencia,
no permite conocer donde se encontraria el sistema en el futuro. Ademas, el
sistema nunca se repite, cubriendo en cada ciclo una nueva regién del espacio de
fases.

Capra (2003a) afirma que existen tres modelos basicos de atractores:

= Atractores puntuales: Que llevan a un equilibrio estable.
= Atractores periddicos: Que llevan a oscilaciones periddicas.
= Atractores extranos: Que corresponde a sistemas cadticos.

" También se denomina punto de equilibrio, punto estacionario, punto singular o punto critico.critico.
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2.2.3.2 Sistemas Caodticos

Los sistemas cadticos se engloban dentro de los sistemas dinamicos. Lorenz (1963)
fue también el primero en describir las prinicipales caracteristicas del caos:
Sensibilidad a las condiciones iniciales y la aparente aleatoriedad. Otros
investigadores han caracterizado desde entonces las particularidades de los
sistemas cadticos'?,

Los sistemas caoticos se caracterizan por las siguientes propiedades (Chu 2003):

(i) El sistema subyacente es no lineal.

(i) Pueden existir atractores caracterizados por su dimension fractal.
(iiif) Ser procesos deterministas.

(iv) Sensibilidad a las condiciones iniciales.

La no linealidad se plantea como una condicidon necesaria aunque no suficiente para
la existencia de caos, es decir, es una exigencia (Lorenz, 1993). De hecho,
Feigenbaum (1991) considera que el caos es un tipo de comportamiento no lineal o
una manifestacion menos interesante que esta. El manejo de ecuaciones no lineales
exige el uso de técnicas matematicas que no eran conocidas hasta hace poco
tiempo y de medios informaticos, que no eran accesibles antiguamente. En las
ecuaciones no lineales, a diferencia de las ecuaciones lineales, una pequefa causa
puede dar origen a un gran efecto (Hayles, 1990).

]

Figura 2.2: Ejemplo de atractor extrafio. Fuente: Elaboracion propia.

2 Un sistema dinamico puede definirse como la descripcion matematica determinista para la
evolucién del estado de un sistema a lo largo del tiempo.
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Los atractores caoticos, o lo que es lo mismo los “atractores extranos”, presentan
propiedades fractales. El término de fractal fue empleado por primera vez por
Mandelbrot (1985) y hace referencia a estructuras geométricas con dos
caracteristicas principales: la “auto-semejanza” y la “dimensién fraccionaria”.

La auto-semejanza significa que posee la misma estructura en todas las escalas en
la que pueda observarse, es decir, que a pesar de variar la escala se observa una
forma similar. La dimension fraccionaria mide el grado de irregularidad o de
fragmentacién de un objeto. En la naturaleza hay muchos ejemplos de fractales: los
vasos sanguineos y sus capilares, los arboles, las nubes, los cauces de rios, las
turbulencias del agua o los copos de nieve

Por ultimo, la propiedad de la sensibilidad a las condiciones iniciales, ya
mencionada en apartados anteriores, se refiere a que el sistema sélo se comporta
de la misma manera, si las condiciones de las que se parte fueran las mismas. Dos
trayectorias que inicialmente estuvieran muy cerca, en un sistema cadtico
rapidamente divergirian. La implicacidon practica es que, las predicciones a largo
plazo, se vuelven totalmente imposibles en un sistema caodtico, donde pequenas
incertidumbres pueden amplificarse y propagarse de forma exponencial a lo largo
del sistema.

Figura 2.3: Ejemplos de fractales. El primero constituye un fractal que se encuentra en la naturaleza
(brécol romanesco) y el segundo un conjunto de Julia.

2.2.4. Sistemas dinamicos, Caos y Economia

Las limitaciones de los sistemas lineales los revelan como una herramienta
insuficiente para comprender la riqueza de la dinamica de la economia. Por esta
razon, desde las ultimas décadas, se han introducido los modelos deterministicos no
lineales para describir el comportamiento, a veces peridédico o erratico, de algunas
variables econdmicas.
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La aproximacién no lineal en la dinamica econdmica forma parte del acervo de
aquellos economistas que de una forma u otra difieren del concepto de equilibrio
intrinseco en la teoria clasica. Revisando la literatura existente, se observan, por
ejemplo, la existencia de modelos dinamicos correspondientes a la economia
evolutiva o a dinamicas no lineales en modelos de crecimiento, teniendo en cuenta
las tasas de desempleo.

El estudio de la Economia desde el punto de vista de los sistemas dinamicos se
establece en 1947 por P.A. Samuelson (1947) en su libro Foundations of Economic
Analysis. Desde entonces, tanto las ecuaciones diferenciales como las ecuaciones
en diferencias han sido ampliamente utilizadas por los economistas.

Ante la incapacidad para explicar el comportamiento de ciertas variables
economicas, frecuentemente se ha asumido de forma erronea la hipétesis de
aleatoriedad. En este sentido, la presencia de un comportamiento cadtico constituye
una atractiva explicacion de la aparente aleatoriedad de muchas variables
econdmicas. De hecho, la existencia del caos sugiere que los economistas
“deberian intentar especificaciones no lineales de una variable antes de acudir a un
modelo aleatorio" (Butler, 1990). Mas aun, la Teoria del Caos permite aplicar la
teoria de la complejidad a esta ciencia, asi como encontrar ciertas regularidades en
un aparente desorden.

Los antecedentes de la teoria del caos aplicada a la economia, se remontan a 1961,
cuando se publico el articulo de Mandelbrot titulado “Stable Paretion Functions and
the Multiplicative Variation of Income”. En él se describian las principales
caracteristicas de los activos financieros. La consecuencia mas importante es que
los precios no parecen comportarse como si proviniesen de una distribucion normal
y por tanto, no parece correcto representarlos como senala la hipotesis de mercado
eficiente.

2.3. La Hipétesis de los Mercados Eficientes

2.3.1. Conceptos Basicos

2.3.1.1. Los Mercados Financieros

Los mercados financieros son un fiel reflejo de la evolucion de la economia mundial.
Joseph Stiglitz (2006) considera el sistema financiero como el cerebro de la
economia. De hecho, si se analiza el periodo de la ultima crisis financiera, en
cualquier indice de un mercado financiero se puede encontrar una gran reduccion
de su valor. Asi por ejemplo, uno de los indices mas importantes del mercado de
valores de EEUU, el S&P500, experimentd una reducciéon de un 38,4% en el afo

'3 Ver la proxima seccion.
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2008, coincidiendo con el comienzo de la crisis financiera actual, originada por el
colapso de la burbuja inmobiliaria en Estados Unidos durante los dos anos previos.

Al inspeccionar las series temporales derivadas del precio, volumen o el numero de
transacciones de estos activos, parece imposible encontrar un patrén vy
aparentemente, dichas series tienen un comportamiento aleatorio. La investigacion
empirica de los mercados financieros ha sido abordada por un gran numero de
cientificos, que han postulado diversas teorias acerca de su comportamiento. Sin ir
mas lejos, el ultimo premio nobel de Economia (2013) ha sido concedido a los
cientificos Lars Peter Hansen, Robert Shiller y Eugene Fama, por sus contribuciones
a la teoria de la determinacién de los precios de los activos financieros.

Las caracteristicas propias de las series financieras han sido objeto de estudio
durante mas de medio siglo. En la actualidad, se ha demostrado que constan de
unas propiedades estadisticas comunes (Cont, 2011);

e Ausencia de autocorrelacion: Las autocorrelaciones de los activos financieros
son a menudo insignificantes, excepto para escalas de tiempo intra-diarias
muy pequenas.

e Colas densas™: La distribucion (incondicional) de los retornos parece mostrar
colas tipo Pareto. En particular, este hecho supone que la distribucion de la
variable es diferente a la distribuciéon normal

e Asimetria: Se observa una gran magnitud en los descensos de los precios de
las acciones y activos financieros y en los indices bursatiles, pero por el
contrario, los aumentos son de menor magnitud.

e Volatilidad: Diferentes medidas de volatilidad presentan una autocorrelacion
positiva en varios momentos, los sucesos de alta volatilidad, tienden a estar
agrupados en el tiempo.

Analizando con mayor detalle las caracteristicas mencionadas, cabe citar que la
primera demostracién formal de la ausencia de autocorrelacion se debe a Kendall y
Hill (1953), que unicamente encontraron pequefias correlaciones en las series de los
retornos semanales de 19 indices bursatiles britanicos en el periodo 1928-38. En
esta misma linea, Fama (1965) investigd en su tesis doctoral los retornos de indices
bursatiles, considerando frecuencias diarias y semanales. En general, las
autocorrelaciones obtenidas eran positivas y de una magnitud pequena.

¥ También referidas como colas anchas o pesadas.
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Los retornos de los activos financieros muestran por lo general, una distribucion con
forma acampanada similar a la distribucién normal, pero que contiene mas masa en
las colas de la distribucién en comparacién con la distribucion Gaussiana. Estas
distribuciones suelen denominarse leptocurticas por el valor de curtosis que
presentan. El primer autor en describir esta caracteristica fue Alexander (1961),
basandose en que los graficos Qq, publicados por Osborne dos afos antes,
mostraban la forma de “S” caracteristica de las distribuciones leptocurticas.

La asimetria refleja que las series temporales financieras, responden de forma
diferente ante shocks'® positivos o shocks negativos.

La Heterocedasticidad fue descrita por primera vez por Mandelbrot (1963), al
analizar los retornos de frecuencia diaria del precio del algodon. EI mismo autor
sugiere que la volatilidad estaba correlacionada a lo largo del tiempo, ya que los
cambios bruscos de tendencia, suelen estar seguidos de cambios bruscos de
tendencias y los cambios pequefios, de cambios pequefios (Mandelbrot 1963).

2.3.2. Mercados Eficientes

La teoria de los mercados eficientes (EMH), constituye una de las hipotesis mas
estudiadas en Economia. Postula que un mercado es eficiente si la competencia
entre los distintos participantes que intervienen, conduce a una situacién de
equilibrio, en la que el precio de mercado de cualquier titulo, constituye una buena
estimacion de su precio tedrico o intrinseco (Aragonés et al., 1994).

De acuerdo a Fama (1970), la hipétesis de mercado eficiente’®, implica que los
precios de los activos incorporan toda la informacion disponible, o que supone que
reflejan toda la informacion existente y se ajustan total y rapidamente a los nuevos
datos que puedan surgir. En un mercado eficiente, todos los titulos estan
perfectamente valorados es decir, los inversores obtendran un rendimiento sobre su
inversion que sera el apropiado para el nivel de riesgo asumido, sin importar cuales
sean los titulos adquiridos. Por esta razon, predecir el precio futuro de un activo y
obtener beneficios extraordinarios con base en su informacion histérica, es
basicamente imposible (Peters 1991).

Atendiendo al tipo de fuente de informacién disponible para los inversores, Fama
(1970)"" clasifica la hipétesis de los mercados eficientes en las formas siguientes:

e Forma eficiente débil: Afirma que los precios de los activos reflejan la
informacion de todos los datos histéricos disponibles. Es decir, usando los

'*> También denominados choques.
'® Corresponde a la forma débil.
' La idea de clasificar la informacion fue iniciada por Roberts (1967).
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precios histéricos es imposible construir una estrategia exitosa de
especulacion. El ajuste de los precios es instantaneo. Los cambios en los
precios son independientes entre si, por lo que el nivel de precios es
aleatorio. Ningun inversor podra obtener, por tanto, una rentabilidad superior
a la normal. Esta forma implica que el inversor no puede obtener beneficios
mediante la técnica del analisis técnico'®.

e Forma eficiente semi-fuerte: Los activos reflejan toda la informacién publica
(tales como el pago de dividendos y la divisidon de acciones). Esto se traduce
en la imposibilidad de obtener rentabilidades superiores, basandose en la
informacion publica disponible en los movimientos previos de precios, informe
de resultados, anuncios de dividendos, balances anuales, trimestrales,
variacion del tipo de interés, balances contables, etc. Existe, por tanto, un
desfase temporal en el ajuste de los precios, que sera tanto menor cuanto
mas eficiente sea el mercado. Sodlo los inversores con informacién
privilegiada podran obtener una rentabilidad superior

e Forma eficiente fuerte: Se refleja tanto la informacién publica como la
privada, lo que supone que ningun inversor pude superar regularmente el
comportamiento del mercado. Los cambios en los precios son variables
aleatorias independientes, que incorporan toda la informacion publica y
privada. Nadie puede obtener una rentabilidad superior a la que obtendria
cualquier inversor, con una cartera aleatoria. Suponiendo ciertos las hipétesis
de esta condicidn, la técnica del andlisis fundamental'® para predecir futuras
tendencias de los indices es ineficaz.

2.3.3. Caracteristicas Estadisticas de la Hipétesis

La hipdtesis de los mercados eficientes, en su forma mas general® asume que los
cambios de precios siguen un movimiento browniano, aleatorio. Dentro del
movimiento browniano subyacen tres conceptos.

1. Independencia estadistica de los precios. Cada precio nuevo es
independiente del anterior, de forma que los precios de ayer no influyen en el
precio de hoy, al igual que el precio de hoy no influird en el precio de
mafana.

2. Estacionariedad estadistica. El proceso que genera los cambios de precio,
sea cual sea, es invariante.

'® E| analisis técnico consiste en el analisis de los graficos de la evolucion del indice y de los retornos
(o rendimientos) del mismo con el fin de extraer un patréon o regla para predecir las tendencias
futuras del precio (Brown y Jennings, 1989).

Y la hipétesis basica del analisis fundamental, es que todo indice cuyo valor sea inferior al valor
esencial o fundamental, acabara ajustandose al valor esencial o fundamental.

% Eficiencia débil.
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3. Normalidad en los precios. Los cambios en los precios se ajustan a una
distribucion normal definida por una campana de Gauss; los cambios grandes
son escasos, con una frecuencia muy pequena.

Esto es lo que se denomina "Teoria del paseo o camino aleatorio". Lo unico que
puede predecirse acerca de la magnitud de eventuales cambios en los precios de
las acciones, es que los grandes cambios no predecibles son menos frecuentes que
los pequenos. Segun dicha teoria, no existen tendencias predecibles en los precios
de las acciones o titulos valores, que puedan utilizarse para "enriquecerse
rapidamente".

La revision de la literatura existente permite comprobar que hasta ahora los
resultados obtenidos han sido inconclusos acerca de la eficiencia en los mercados.

2.3.4. Anomalias

La hipétesis de mercados eficientes ha sido cuestionada y sujeta a una revision
critica. Los modelos tradicionales adolecen de presentar una vision simplificada del
funcionamiento de los mercados financiero, que no ha sido capaz de explicar sus
movimientos, realizar 6ptimas predicciones, ni detallar y caracterizar los factores
que impulsan los movimientos del mercado o la manera en que estos se producen.

En este sentido, muchos autores han encontrado discrepancias con las hipétesis
planteadas en la teoria anterior. De hecho, previamente a la publicacién de la teoria
de los mercados eficientes, ya se habian encontrado discrepancias con la hipétesis
de normalidad en las series temporales correspondientes a los precios de un activo.
Una de las anomalias, quizas la mas llamativa, es la descrita por Osborne (1959)
cuando estudioé la funcién de densidad de los retornos y comprobd que en su
distribucion las colas eran mas densas que en una distribucion normal. Desde
entonces, las propiedades de las series financieras, han sido objeto de un amplio y
detallado estudio. En la actualidad, parece existir un cierto acuerdo en que su
distribucion presenta por lo general, un exceso de curtosis y unas colas mas densas
que la distribucién normal (Mauboussin, 2002; Mantegna et al., 1995; Pagan, 1996).

Existen ademas otro grupo de fendbmenos que la EMH no es capaz de explicar,
como la ultima crisis financiera en la que se ve inmersa la economia mundial, y otros
sucesos que no quedan tan atras, como las burbujas de las punto com, que ponen
de manifiesto las ineficiencias existentes en el mercado y en el modelo
correspondiente. Otras discrepancias con el comportamiento real, caso de la
valoraciéon de las relacionadas con la valoracion de activos, son mencionadas por
autores como Banz (1981) quien indica que en las empresas en las que la
capitalizacion bursatil es baja, se producen rendimientos superiores a los indicados
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por el CAPM?'. En esta misma linea, cabe incluir a las investigaciones de
Reinganum (1981, 1982), Roll (1981), y Edmister (1983), quienes senalan que el
riesgo de las empresas con un menor tamafo estaba subestimado, dado que los
titulos de dichas companias se negocian con una menor frecuencia que los de las
grandes.

Ademas de las anomalias y problemas descritos, presentan especial interés las
relacionadas con el denominado “efecto calendario”, que se observa en los
mercados de capitales, siendo las mas significativas las siguientes:

El Efecto Enero: Se ha demostrado que, durante los ultimos dias del mes de
diciembre la cotizacion de las empresas tiende a bajar, produciéndose en el
mes de enero, rentabilidades anormalmente elevadas respecto a las del resto
del afio, es decir que existen retornos?® mayores en Enero que en otros
meses del afo. Entre otros analistas, Rozeff y Kinney (1976) comprobaron, al
estudiar diversos indices financieros de EEUU, que los retornos mayores se
producen en el mes de enero.

El Efecto Fin de Mes: Lakoniskhok y Smidt (1988) investigaron el
denominado efecto fin de mes en la serie de los retornos diarios del Dow
Jones, durante el periodo 1897-1986. Obtienen que los retornos presentan un
valor relativamente alto el ultimo dia de cada mes y durante los primeros dias
del mes siguiente, produciéndose, por tanto, una parte relevante del
crecimiento de los retornos en ese periodo. Entre las diversas teorias
surgidas para explicar este fenbmeno, cabe destacar la que sostiene que
este efecto puede ser debido a r la presion de comprar, tras el pago de los
salarios mensuales o bien que las companiias, al menos en EEUU sean mas
propensas a hacer publicos los resultados, especialmente si estos son
positivos, a principios de cada mes (Ogden, 1990).

El Efecto Fin de Semana o Efecto Lunes: Esta distorsién del mercado
financiero fue descubierta como consecuencia del interés suscitado por la
implicaciéon que el cese de la negociacion durante el fin de semana podria
tener sobre los precios. En este sentido, French (1980) indica que la
magnitud del rendimiento cada lunes no soélo no se parecia al de los demas
dias de la semana, sino que era significativamente menor. Este mismo efecto
se observaba también en los rendimientos de los martes, que sucedian a un
lunes festivo. En realidad el efecto fin de semana hace referencia a las
rentabilidades observadas para los lunes y también a los viernes, siendo
estas ultimas ligeramente mas altas que las del resto de la semana.

" EI CAPM son las siglas en ingles del modelo de valoracion de activos financieros,
22 Algunos autores se refieren a este término como rendimientos.
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= EI Efecto Dia Festivo: Las investigaciones empiricas realizadas sugieren
también que los retornos que preceden a los dias festivos, son por lo general,
mayores que los correspondientes a la de los demas dias que no cumplen tal
condiciones. Asi por ejemplo, Ariel (1987) analizé los valores de los retornos
correspondientes de 160 dias que precedia a dias festivos, durante el periodo
1963-1982 y encuentra que el retorno medio correspondiente a los dias
anteriores a festivos tenia una magnitud de 0,529%, comparado con el valor
de 0,056% correspondiente a los otros dias.

En la actualidad, la mayoria de los analistas financieros, y en particular bursatiles,
rechazan esta teoria y sus predicciones se sustentan en métodos®® basados en
hipétesis bien distintas.

2.4. Revision de la literatura

2.4.1. Teoria del Caos

Los origenes de la teoria de caos se remontan al siglo XIX, con las ideas de Henri
Poincaré, a quien se puede considerar el pionero en el estudio formal de los
sistemas dinamicos. Posteriormente, numerosos cientificos y matematicos
desarrollaron distintos aspectos de esta teoria.

En relacion con su evolucion temporal, cabe sefalar que la teoria del caos no se ha
desarrollado de forma lineal, probablemente debido a su caracter multidisciplinar. En
este sentido, se ha beneficiado de las aportaciones de otras disciplinas, como de las
matematicas (Poincaré, Cantor, Lyapunov, y Smale), la ecologia y la dinamica de
poblaciones (May), la ingenieria eléctrica (Duffing y Van Der Pol), la meteorologia
(Lorenz), y la hidrodinamica y los fendmenos de turbulencia (Ruelle y Takens).

En la actualidad, la multidisciplinaridad de la teoria de caos se refleja en sus
polifacéticas aplicaciones, que abarcan areas tan dispares como el estudio de los
fendbmenos econdmicos (Grandmont, 1986; Lorenz, 1989; Peters, 1991; Medio,
1991 y Goodwin, 1990), desarrollos en el estudio de la evolucion de poblaciones
biolégicas (May, 1976) y de la fisiologia cardiaca (Glass y Mackey, 1988) o
finalmente, el campo de la mecanica cuantica (Stewart, 1989). La teoria de caos aun
se sigue aplicando en numerosas disciplinas cientificas, consolidandose como una
de las teorias mas importantes y con préspero futuro en relacion con su grado de
utilizacion.

%3 E| analisis técnico y el analisis fundamental.
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2.4.2. Revision de la Literatura en Economia y Finanzas

En Economia, las aplicaciones de la teoria del caos responden a dos corrientes bien
diferenciadas. La primera corriente aplica la teoria del caos a los distintos modelos
de los fendmenos econdmicos, mientras que la segunda corriente tiene como
objetivo la busqueda de la existencia de un componente cadtico en las series
temporales que describen un proceso o fenébmeno econémico.

La literatura sobre modelos tedricos (micro o macroecondmicos) que incluyan las
condiciones que dan lugar a un comportamiento cadtico no es escasa (Parker et al,
1996). La utilizacion de sistemas dinamicos no lineales® permite explicar de manera
endoégena la evolucion de las variables econdmicas relevantes y no como
oscilaciones erraticas consecuentes de factores exégenos.

Los estudios tedricos en economia que pueden conducir a un comportamiento
cadtico pueden encontrarse en campos tan dispares como son los siguientes:
precios de los bonos (Coto Millan et al., 2002), ciclos econdmicos y modelos de
desarrollo (Day, 1982 y 1983) modelos crecimiento Optimo de generaciones
solapadas (Benhavid et al.,, 1980 y 1982; Coto-Millan et al., 2002) o innovaciones
tecnolégicas (Arthur, 1989).

La segunda corriente o linea de investigacion, consiste en la detecciéon de caos
utilizando las series temporales subyacentes a un proceso econdmico relevante. De
esta forma, se conocen las caracteristicas del proceso generador del fenbmeno,
mediante el estudio de las propiedades de la serie temporal que este produce. La
literatura que versa sobre la aplicacion de la teoria del caos en los campos de la
economia y las finanzas a las series temporales es muy extensa y por ello, realizar
una revisidn exhaustiva es una tarea casi inalcanzable.

Dentro del proceso de busqueda de una comprension mas profunda de las leyes
subyacentes, la contrastacion de posibles comportamientos cadticos en las series
econdmicas y sistemas financieros comienza en la década de 1980, aplicandose
inicialmente a variables macroeconomicas.

Las series estudiadas mediante esta corriente, son de diversa naturaleza y abarcan
desde los indices bursatiles y precios de titulos de deuda mas importantes,
(Scheinkman et al., 1989 y Chen, 1988) pasando por el estudio del precio de
mercancias y materias primas como el oro o la plata (Frank et al., 1989), variables
macroecondomicas como la tasa de desempleo (Frank et al., 1988b), datos sobre el
PBN y el PBI (Scheinkman et al., 1987), o incluso, la serie de demanda del trafico
aéreo (Adrangi, 2010).

 Los fundamentos de la dinamica no-lineal permiten tratar con mayor rigurosidad las fluctuaciones
del sistema, analizandolas como procesos enddgenos del sistema.
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3. METODOLOGIA

3.1. Esquema y Diagrama Metodolégico

Para el estudio de la existencia de linealidad (0o de no linealidad) y del
comportamiento cadtico se sigue el procedimiento metodologico que comprende las
fases siguientes:

Comprobacion de las hipotesis.
Obtencién del modelo lineal.
Estudio de la no linealidad.
Modelizacion de la volatilidad.
Estudio del comportamiento cadtico.

abkownN-=

En la figura 3.1 se representa un esquema general del procedimiento.
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Figura 3.1: Esquema del procedimiento de estudio de cada serie

3.1.1. Comprobacion de las hipotesis

En una primera instancia se observé la evolucion de la serie y se extrajeron los
principales estadisticos® de la misma. Adicionalmente, se realizd el contraste de
Jarque Bera (1987), que es una prueba asintética de normalidad para muestras de
gran tamano muestral. Analiza la relacion entre el coeficiente de asimetria y la
curtosis de los residuos de la ecuacidn estimada y los compara con una distribucion

5 Los estadisticos obtenidos de cada serie son los que siguen: la media, la mediana, la desviacion
tipica, el maximo, el minimo, el coeficiente de curtosis y el coeficiente de asimetria.
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normal, de forma tal que si estas relaciones son suficientemente diferentes se
rechaza la hipotesis nula de normalidad.

Finalmente se estudié la estacionariedad, mediante tres contrastes distintos, que
son los siguientes:

e Test Aumentado de Dickey Fuller (ADF)
e Test de Phillips-Perron (PP)
e Test de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

Los dos primeros, el test aumentado de Dickey Fuller (Dickey et al., 1979) y el test
de Philips Perron (Philips et al., 1988) son dos test de raices unitarias. El primero
tiene como principal limitacibn que asume que los errores del modelo son
independientes y que tiene varianza constante. Para paliar este inconveniente el test
de Phillips-Perron utiliza una aproximacion no paramétrica. El tercer test utilizado, el
test de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) para evaluar la estacionariedad
de la serie, parte de la hipotesis de que la serie es estacionaria.

En segundo lugar y tras verificar que la serie en estudio en general no era
estacionaria, se obtuvieron los retornos? mediante la expresion:

Ln(Req) = In(P) — In(P_,)

tal que P; es el dato de la serie temporal en el momento t.

A continuacion se estudié la evolucion temporal de la serie de los retornos y se
extrajeron los principales estadisticos de la misma (la media, la mediana, la
desviacion tipica, el maximo, el minimo, el coeficiente de curtosis y el coeficiente de
asimetria). Adicionalmente, se contrasté la hipotesis de que la muestra provenia de
una distribucién normal, mediante el test de Jarque-Bera (1987). Asimismo se
diagnosticaron las diferencias entre la serie de los retornos y una distribucion normal
mediante el grafico Qq*’ y se realizd el histograma de los residuos para comprobar
si la distribucidn de la serie se ajustaba a la distribuciéon normal.

Esta nueva serie denominada “retornos” presenta propiedades importantes como la
estacionariedad. Esta propiedad resulta esencial, ya que es un prerrequisito en un
gran porcentaje de las técnicas tanto de modelizacién, como de andlisis de la no
linealidad o del comportamiento cadtico que se utilizaran, a posteriori, en esta
investigacion.

%6 También denominada tasa de variacion, serie de log-retornos o rendimientos.
%" Otros autores lo denomina grafico cuartil-cuartil.
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Para la confirmacion de la estacionariedad, se ejecutaron de nuevo los tres test
anteriormente descritos:

e Test aumentado de Dickey Fuller (ADF)
e Test de Phillips-Perron (PP)
e Test de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS)

El diagrama del proceso de modelizacion de esta primera fase esta representado en
la figura 3.2.

3.1.2. Modelizacion de la linealidad

Posteriormente, se elimina la estructura lineal que presenta la serie, siguiendo en
primera instancia, el mismo proceso que el recomendado por Nelson et al. (1991),
que consiste en la seleccion del modelo ARIMA(p,d,q)28 que obtenga el menor valor
atendiendo al criterio de informacion de Schwarz (1978).

El criterio de Schwarz, penaliza en funcién de la precisién del modelo ajustado y por
la inclusién de parametros adicionales en el modelo. Sin embargo se diferencia de
otros como el criterio de Akaike (1974), por penalizar de forma mas estricta el
numero de parametros incluidos en el modelo.

A continuacion, siguiendo el proceso descrito por Barkoulas (2012), se han
estudiado los residuos del modelo. En el caso de que los residuos estuviesen
correlacionados, se ha aumentado el orden del modelo ARMA, incrementandose la
magnitud de p y q. El estudio de la correlacion de los residuos se ha realizado
mediante la observacion de sus funciones de autocorrelacién y funciones de
autocorrelacién parciales (FAS y FAP). También se comprobd la correlaciéon
mediante el test de Ljung—Box. En la figura 3.3 se muestra el resumen de etapa de
seleccion del modelo.

Una vez que se ha determinado el modelo lineal 6ptimo. Se aplicod y se extrajeron
los residuos del mismo. A los nuevos residuos se les denomina la serie ARMA(p,q)
en lo que sigue del proceso.

3.1.3. Estudio de la no linealidad
La presencia de no linealidad es una condicion necesaria pero no suficiente, para la

existencia de una componente deterministica cadtica en el sistema. Ademas, es una
caracteristica inherente de los sistemas complejos. Las aportaciones de la no

%8 Referidas como modelos ARMA(p,q) en esta investigacion.
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linealidad a la Economia resultan muy importantes, ya que los modelos lineales, se
muestran incapaces de explicar algunos fendmenos observados (Nefci, 1986).

Serie Temporal

Contrastes de estacionariedad:
1)Dickey-Fuller Aumentado
2)KPSS
3)Philips-Perron

Estacionaria Retornos

ETAPA
SIGUIENTE

Figura 3.2: Esquema de la etapa de comprobacién de las Hipétesis

Las principales ventajas de los modelos no lineales son las que siguen:

1. Los modelos no lineales, a diferencia de los modelos lineales, pueden
proporcionar soluciones estacionarias ciclicas. De esta forma ya no se
explican los ciclos como aleatoriedad en el sistema, si no que se considera
una caracteristica endégena del sistema.

2. Ciertos modelos no lineales admiten la existencia de un comportamiento
asimeétrico en los datos.

3. Los no lineales, a diferencia de los lineales, pueden proporcionar soluciones
estacionarias ciclicas. De esta forma ya no se explican los ciclos como
aleatoriedad en el sistema, si no que se considera una caracteristica
endogena del sistema.

4. Ciertos modelos no lineales admiten la existencia de un comportamiento
asimétrico en los datos
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Por todo ello resulta esencial la utilizacion de este tipo de modelos.

OBTENCION DEL MEJOR MODELO ARMA(p,q)
ATENDIENDO AL CRITERIO SIC
(CRITERIO DE SCHWARZ)

y
ESTUDIO DE LOS RESIDUOS

Correlacionados

&
<

Aumentar orden del
modelo

ETAPA
SIGUIENTE

Figura 3.3: Esquema de la etapa de seleccion del modelo lineal

Para comprobar la existencia de la no linealidad y la aleatoriedad, se ha empleado
una amplia bateria de métodos compuesta por un gran numero de test,
consiguiendo asi suplementar las posibles limitaciones de cada uno de ellos. Los
test utilizados son:

o El test de Rachas (Wald y Wolfowitz, 1940) para evaluar la aleatoriedad de
la serie.

o El test de Keenan (1985), un test de Portmanteau que contrasta la hipétesis
de un modelo lineal versus a uno no lineal.

o Eltest de Tsay (1986), que supone una generalizacién del test anterior.

o El test de Terasvirta (1983) que esta basado en la metodologia de las redes
neuronales.

e EIl test de White (1989) basado también en la metodologia de redes
neuronales.
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e El test de Brock, Dechert y Scheinkman (Brock et al,1989), uno de los test
mas potentes para detector no linealidad y otros tipos de dependencia en los
datos (Barnet et al., 1997).

e E| test de Kaplan (1994) que ha demostrado también tener potencia
estadistica para determinar si los datos son lineales.

Rachas

Keenan

Tsay
White

Figura 3.4: Test de aleatoriedad y no linealidad aplicados.

3.1.3. Modelizacion de la volatilidad

Una vez que se han obtenido los residuos del modelo ARMA seleccionado?® (etapa
de modelizacion de la linealidad) y que se ha verificado la existencia de no linealidad
(la etapa anterior), se verifica si la naturaleza de la no linealidad es debida a la
volatilidad condicional, es decir a la heterocedasticidad. Este hecho se comprueba
mediante el test ARCH aplicando un modelo no lineal multiplicativo de la familia
ARCH (Engle, 1982).

Si las series presentan indicios de heterocedasticidad se seleccionan sendos
modelos de las familias GARCH y EGARCH. En concreto se selecciona el mejor
modelo GARCH(p,q) (Boollerslev, 1986), y el mejor modelo EGARCH(p,q) (Nelson,
1991). El orden y el modelo se eligieron con el mismo procedimiento que el modelo
lineal aplicado previamente®. Tras la estimacién, se han estandarizaron los

% A la serie obtenida tras aplicar filtros ARMA a los retornos se le denomina serie ARMA, en
adelante.

% Como primer paso se selecciona el modelo heterocedastico atendiendo al criterio SIC.
Posteriormente, se observa si los residuos estan correlacionados. En el caso de que asi sea, se
aumenta el orden del modelo hasta encontrar uno en el que esto no ocurra y ademas cumpla las
condiciones de cada uno de los modelos heterocedasticos elegidos.
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residuos obtenidos dividiendo por sus desviaciones estandar condicionales, es
decir, por la expresion:

tal que 4, son los residuos de la ecuacion condicional de la media y i, €S su
varianza estimada.

3.1.4. Estudio del comportamiento caético

Finalmente se estudid la existencia de la componente cadtica en cada serie. Para
ello, se aplicaron diversos métodos que se explicaran a lo largo del capitulo y que
son los siguientes:

e La Dimension de la Correlacion, una medida de la complejidad de un
sistema dinamico y permite distinguir, un sistema determinista de uno
estocastico (Grassberger et al., 1983).

e El Exponente de Lyapunov, que analiza en el sistema la propiedad de la
sensibilidad a las condiciones iniciales.

e El Test de 0/1 (Gottwald et al., 2004) que proporciona un valor cercano a
cero o uno, indicando este ultimo valor existencia de caos o ruido en la serie.

e EIl test de Matilla-Garcia (2010), que tiene como ventaja principal la no
necesidad de construccion del atractor para evaluar la existencia de caos.

e Los Graficos de Recurrencia, que es una herramienta visual que permite
analizar la existencia de patrones periédicos, entre otros aspectos de la serie
temporal.

Asi mismo, también se ha estudiado la existencia de persistencia o memoria a largo
plazo en cada una de las series, mediante la aplicacién de la técnica del rango
reescalado (R/S), que permite obtener el coeficiente de Hurst (1951).

En la figura 3.5 se muestra un resumen de los distintos métodos aplicados, y le
programa utilizado.

55



Test 0/1
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Figura 3.5: Programas utilizados para el calculo de los métodos de deteccidon del comportamiento
caotico

3.2. Metodologia del analisis de series temporales

Una serie temporal x; se define como una secuencia cronoldgica ordenada tomada
en general con una cierta frecuencia, normalmente diaria, de los precios de cierre o
precios promedio de negociacion de un bien, tasa de cambio, accién o indicador
bursatil.

Para el analisis de las series temporales se emplean diferentes metodologias que
contribuyen a entender e interpretar el proceso generador de la misma.

3.2.1. Aproximacioén a las series temporales

Como primera aproximacion se indagé sobre la distribucion de las series
financieras, mediante estadisticos basicos como: la media, la mediana, el valor el
maximo y el minimo, el coeficiente de asimetria y el coeficiente de curtosis

Ademas, se realizé el contraste de Jarque Bera (1987), que es una prueba
asintotica de normalidad para muestras de gran tamafio muestral.

La hipdtesis que se contrasta: Ho: “La distribucion es normal’. Mediante el
estadistico de Jarque Bera (JB):

JB =%[SZ+%(K—3)2
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Tal que n es el numero de observaciones (o grados de libertad); S es el coeficiente
de asimetria de la muestra y, K es el coeficiente de curtosis de la muestra. Si los
datos provienen de una distribucion normal, el estadistico JB tiene un distribucién
chi-cuadrado con dos grados de libertad.

3.2.2. Modelizacién de las Series Temporales

3.2.2.1. Conceptos Basicos

> Obtencion de los Retornos

Las series temporales de los fendbmenos econdmicos suelen carecer de la propiedad
de estacionariedad. En la practica, se suele trabajar con los denominados
retornos®":

Los retornos de una serie temporal X; se definen como:
In(R¢41) = In(X;) — In(X,_4)

Obsérvese que la serie asi construida no tiene unidades y es estacionaria.

> Estacionariedad

Los métodos utilizados en las siguientes secciones, especialmente los de deteccion
del comportamiento cadtico, parten del requisito de que la serie temporal es
estacionaria.

Una sucesion de variables aleatorias o proceso estocastico {x;} se dice que
estacionario, si sus distribuciones de probabilidad conjunta finito dimensionales no
dependen de la “ventana de tiempo” que se considere, de tal manera que es
idéntica para cada variable aleatoria.

Definiciones

Se define una serie temporal como estacionaria®? si existen sus momentos de
primer y segundo orden y estos son constantes e independientes de t, es decir
cumple las siguientes condiciones:

*" También denominados rendimientos, tasa de variacion o de log-retornos por otros autores.

% Esta definicion atiende a “estacionariedad débil”. La estacionariedad fuerte de un proceso
estocastico se define como la sucesion ordenada de variables aleatorias cuya funcion de distribucion
es invariante ante valores igualmente separados. En la practica, es casi imposible conocer la
verdadera funcién de distribucion de muchos procesos aleatorios, asi que la definicién anterior se
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1. E(x) = E(Xpys) = < Vs
2. V(x) =V(xpys) =02 Vs
3. Cov(xy xtps) = Cov(xpps Xppssn) = Hu VS, VE

Se define el ruido blanco como un caso particular de la definicidon anterior:
1. E(x;) = E(x;35) =0Vs

2. V(x) =V(xpys) =02 Vs
3. Cov(xy xp1s) = Cov(xpps Xys4n) = 0 Vs, Ve

Si ademas de las propiedades anteriores se asume que sigue una distribucion

normal, entonces se dice que el ruido es de tipo gaussiano.

Metodologia

Las pruebas de raiz unitaria han sido la herramienta utilizada para determinar si un
proceso es estacionario o no.

Test Aumentado Dickey-Fuller

En estadistica y econometria el test Aumentado de Dickey-Fuller (1979) es un test
de raices unitarias. Para realizar el test se plantea el siguiente modelo:

Ay =a+Pt+yye 1+ 618y g+ -+ 8, 1AVt pr1 + &

Tal que a es una constante, 8 el coeficiente de la tendencia temporal y p el orden
del proceso autorregresivo.

Con caracter previo a la estimacién, hay que decidir si se incluye una constante,
constante y tendencia o ninguna de las anteriores en el test. Atendiendo a los
valores de dichos coeficientes se especifican distintas versiones del test. El modelo
expuesto mas arriba corresponderia con el caso de incluir los términos de tendencia
mas constante. Los otros son los que siguen:

1. Con constante:

Ay, = a+yYeq + 68y, 4+ + 5p—1AJ’t—p+1 + &

2. Con tendencia:

Ay, =Bt +yye 1+ 618y 1+ -+ 8p_18Yi pi1 + &

confirma solo para el primer y segundo momento de la serie, es decir para la media y varianza del
proceso.

58



La elecciéon del modelo es importante porque la distribucion del estadistico t bajo la
hipotesis nula depende del mismo. Una primera aproximacion consiste en estimar el
modelo con constante y tendencia, ya que las otras dos opciones pueden
considerarse como un caso particular de esta. Sin embargo, el hecho de incluir
regresores irrelevantes en la regresion reduce la potencia del test. También ha de
elegirse el orden p del proceso autorregresivo, generalmente atendiendo a los
criterios de informacion.

La hipétesis que se contrasta es la siguiente:
Hy=y=0
Frente a la alternativa de:

H =y<0

El estadistico para realizar el test es el siguiente:

A

1
DF. =
tOSE(Y)

Test Philips-Perron

Phillips y Perron (1988) desarrollaron un test de raices unitarias, que difiere del
anterior en una modificacion simple que permite lidiar con el problema de la
correlacion serial y los errores de heterocedasticidad.El test plantea la siguiente
ecuacion:

Ay, = B'Dy + Ty—q + &

El test de Phillips-Perron (1988) considera un proceso

Y =HTPY,TE
Donde u y p son parametros y €, es un ruido blanco.

Asi, es una serie estacionaria si -1<p<1. Si p =1, y, es una serie no estacionaria

(si el proceso comienza en cualquier punto, la varianza de y; se incrementa con el
tiempo y tiende a ser infinito. La correccibn de la correlacion serial y
heterocedasticidad en los errores ¢; se realizan mediante los siguientes estadisticos:
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Los parametros 2 y A2 son parametros consistentes de las estimaciones:

KPSS

El test de Kwiatkowski, Phillips, Schmidt y Shin (Kwiatkowski et al., 1992), KPSS, se
considera complementario a los test anteriores. Mientras los anteriores parten de la
hipdtesis nula de la existencia de una raiz unitaria versus una alternativa de
estacionariedad, el test KPSS opera bajo una hipoétesis nula de estacionariedad.

El test contrasta la hipotesis de estacionariedad en torno a nivel o en torno a una
tendencia lineal, frente a la alternativa de una raiz unitaria. El punto de partida del
test es la formulacion siguiente:

Ve = Ut T &
Ut = Ueyr T U

tal que u; son i.i.d. y ¢; satisface las condiciones de regularidad de Phillips y
Perron(1988), que permiten el tratamiento de series con autocorrelacion serial

Sobre las expresiones anteriores se contrasta:

H0=0'5=0
H1:O-1%>O

mediante el estadistico que viene dado por la expresion:

s
e = T2g2(7

Talque s2() =T *+ ¥ e+ 2T 3 w(s, DYl ieees

Los test KPSS,pueden ser utilizados de forma complementaria al contraste ADF,
ofreciendo algunas ventajas respecto a éste. En concreto, los contrastes de
estacionariedad proporcionan mejores resultados que el test ADF en las series que
presentan caracteristicas de media movil con coeficientes positivos y de magnitud
elevada.
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3.2.2.2. Tipos de modelos

3.2.2.1.1. Modelos lineales

La descripcion de la serie temporal constituye una concepcion estadistica, en
términos probabilisticos, para describir la forma de aleatoriedad que esta presente
en la serie temporal. Box y Jenkins (1975) desarrollaron una clase de modelos, los
modelos autorregresivos integrados de medias modviles (ARIMA), con el fin de
modelizar y predecir series temporales. Estos modelos lineales han resultado
razonablemente satisfactorios como instrumentos de analisis, y previsién, siendo
probablemente los modelos mas conocidos y utilizados.

Las mayores criticas a los modelos aludidos se fundamentan en la hipotesis de la
existencia de una estructura de correlacion lineal, entre la variable dependiente y los
regresores. Ademas requieren, como paso previo a la especificacion del modelo, la
eliminacién de ciertos componentes como la tendencia y la estacionalidad,
perdiéndose de esta forma informacion potencial de la serie original.

A continuacion se describen de forma resumida, los modelos autorregresivos
integrados de medias moviles (ARIMA) considerados en el presente estudio.

3.2.2.2.1 Modelos lineales

Los modelos estacionarios pueden clasificarse como modelos como autorregresivos
(AR), de medias o promedios moviles (MA) o procesos mixtos de los anteriores,
denominados modelos ARMA.

3.2.2.2.1.1. Modelos Autorregresivos

Un modelo se define como autorregresivo si la variable endégena de un periodo t es
explicada por las observaciones de ella misma correspondientes a periodos
anteriores (parte sistematica) afadiéndose, un término de error (innovacion). Los
modelos autorregresivos, se escriben de forma abreviada como AR(p), tal que p
representa el orden autorregresivo, es decir, el numero de retardos de la serie
temporal que se introducen en el modelo.

De forma matematica un modelo autorregresivo de orden p se representa como:

p
Yi=0ay+ Zaiyt—i T &
i=1

Tal que: ), son los parametros del modelo, los coeficientes d; son constantes o

parametros autorregresivos y €, es ruido blanco & —N(O,O;)-
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Estos modelos presentan las siguientes caracteristicas:

e Los modelos AR(p) también pueden representarse, mediante el operador
retardo de la forma siguiente: ¢,(B)x, = § + & tal que ¢, es un polinomio
autorregresivo ¢, (B) = 1 — ¢yB — ¢,B* — - ¢, BP.

e Los modelos AR(p) son estacionarios si todas las raices del polinomio
autorregresivo, es decir las raices de ¢,(B) =1— ¢yB — ¢,B*> — - ¢,B?,
estan fuera del circulo unidad.

3.2.2.2.1.2. Modelos de medias moviles

Los procesos de orden q de medias moviles, MA(q), se representan como:

q

Zy=ptar+iai g ta o + o+t Pga g =u+ Z Yja;;
720

donde a; es un proceso de ruido blanco.

3.2.2.2.1.3. Componente estocastico:

A su vez el componente estocastico N; se modeliza mediante un proceso
ARMA(p,q)xARMA(P,Q)s donde s es el periodo estacional®. Utilizando la
representacion del modelo, basada en los polinomios caracteristicos, se obtienen
las expresiones siguientes:

Siendo

¢,(B)=1-$B-$,B" —...—§,B"

6 (B)=1-6B-6,8"—...—6,B"

® (B)=1-®B° -®,B” —...-®,B"
®,(B)=1-0,B'-0,8* -...—0 ,B

Por ejemplo, para el caso del popular -modelo de las lineas aéreas-, en el modelo
para el componente estocastico, p=P=0 y d=D=q=Q=1, la especificaciéon del

* En esta investigacion se aplicé como 12.
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componente estocastico sigue una representaciéon integrada y de medias moéviles
(ARIMA) de tipo multiplicativo ARIMA (0,1,1)(0,1,1)12:

_(1-6B)1-6,8")

‘" (1-B)1-B?) &

La expresion anterior constituye una descomposicion preliminar de las series
originales en un componente determinista, resultado de agregar los efectos de
calendario y Semana Santa y otro estocastico, que representa los movimientos
observados, asociados a la respuesta de un sistema lineal a una secuencia de
innovaciones.

3.2.2.2.2. Modelos no lineales

La teoria clasica de las series temporales (metodologia de Box-Jenkins)**, postula
que el desarrollo estadistico se realiza a partir de un proceso estocastico
estacionario; es decir, de un proceso con media constante, varianza constante y con
un valor de correlacién, entre dos observaciones distintas, igual a la de otras dos
cualquiera, separadas por la misma distancia (mismo numero de periodos).

Sin embargo, varios estudios indican que los modelos no lineales y no estacionarios
son mas flexibles, cuando se trata de capturar las caracteristicas de los datos y
pueden mejorar la calidad del ajuste y la capacidad de prediccion del modelo. En
concreto Tiao y Tsay (1994) consideran que estos avances, no significan que los
modelos lineales sean menos utiles, al contrario, los modelos lineales proporcionan
una primera aproximacion que puede resultar de gran ayuda, como una primera
estimacion de algunos parametros.

A lo largo de los afios se han ido proponiendo, varios tipos de modelos que intentan
explicar diferentes fendmenos no lineales, existiendo actualmente un sinfin de
procesos no lineales, descritos en la literatura. Hsieh (1995) los clasifica como
modelos aditivos y modelos del tipo multiplicativo en funcién de la relacion que se
establece entre la variable residual "t” y la funcién no lineal.

Asi se definen los siguientes modelos:

Definicion: Se define un modelo aditivo como aquel que tiene como expresion
general:

X, =F_)+¢,

% Ver Box y Jenkins (1975).
63



tal que:

o [H-es la informacién hasta el instante t—1
e F(-)eslafuncion esperanza condicionada y es no lineal.

Definicion: Se define un modelo multiplicativo como aquel que tiene como
expresion general:

X/ = G([If[)a * ‘91

tal que G(.) es la funcion de la varianza condicionada.

En este trabajo se procede a adoptar esta misma clasificacién, es decir la
clasificacion de Hsieh (1995)*. Entre todos los modelos no lineales de caracter
multiplicativo se estudian los modelos autorregresivos de heterocedasticidad
condicional (ARCH) introducidos por Engle (Engle y Patton, 2001) y posteriormente
generalizados por Bollerslev a los denominados modelos generalizados
autorregresivos de heterocedasticidad condicional , GARCH(p,q), definidos por
Boollerslev (1986). Asimismo, se estudian los modelos modelos Exponenciales
Generales Autorregresivos Condicionales Heterocedasticos, EGARCH(p,q)
descritos por Daniel Nelson (1991).

3.2.2.1.1. Introducciéon

La modelizacién equivoca de la evolucidn y determinantes de la varianza, puede
suponer problemas estadisticos cuando se estiman modelos econométricos. De
entre todos ellos quizas los mas graves sean los ligados con la eficiencia de los
parametros estimados y su fuerte volatilidad ante el amplio intervalo de confianza en
el que se mueven.

Los modelos de caracter multiplicativo de las series temporales, determinan un
patréon de comportamiento estadistico para la varianza. La diferencia entre varianza
condicional (volatilidad) y no condicional es que, la expectativa condicional, se
refiere a una expectativa hacia el futuro, pero sujeta a la informacion acumulada
hasta el tiempo t, a diferencia de la no condicional, que no modifica el conjunto de
informacion. Una serie estacionaria que tenga, por tanto, varianza constante (no
condicional), puede presentar oscilaciones a corto plazo que es lo que recoge la
varianza condicional.

% Existen otras clasificaciones en la literatura, como la de Tong (Tong, 1983) que divide a los
modelos no lineales en un total de 13 modelos distintos o la de Guegan (1994) que tiene en cuenta
entre otras caracteristicas, modelos autorregresivos combinados con diversos tipos de no linealidad,
modelos en los que la media y la varianza dependen del tiempo.
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Debido a que la volatilidad varia en el tiempo, los modelos clasicos de series
temporales no son adecuados para modelizar, ya que parten del supuesto
inadecuado de una varianza con un valor constante.

En este sentido, muchas series temporales, especialmente las series temporales
financieras, muestran con frecuencia variaciones temporales en los momentos
condicionados de segundo orden, que tienden a estar correlacionados en el sentido
de que, variaciones de gran magnitud en el valor de la serie son seguidos por
grandes cambios (periodos de poca volatilidad) mientras que, a pequefios cambios
les siguen cambios pequefios. A partir del concepto de volatilidad, han surgido
numerosos modelos en el campo de las Finanzas, ya que la volatilidad es uno de los
principales elementos que influyen en la evoluciéon de estos mercados, puesto que a
través de ella se puede estimar y medir la cuantia de los cambios impredecibles que
se producen en la rentabilidad de un activo financiero y determinar cual es el riesgo
financiero del mercado o del valor de compra o venta de opciones.

Segun Engle (2001), un buen modelo para la volatilidad de los retornos debe
contener las siguientes caracteristicas:

= Aglomeracion de la volatilidad. La volatilidad se agrupa por periodos, es
decir, la volatilidad tiende a ser alta durante un periodo y baja durante otro.
Ademas cuando existe un cambio grande en la volatilidad suelen seguir
cambios grandes y viceversa.

= Reversion a la media. La aglomeracion de la volatilidad implica que a un
periodo de alta volatilidad, eventualmente, seguira otro de volatilidad normal,
y a un periodo de baja volatilidad seguira uno de volatilidad mas alta.
Ademas, existe un nivel medio de volatiidad al cual esta retorna
eventualmente. Los prondsticos a largo plazo convergeran todos al nivel
normal.

= La volatilidad es asimétrica. La volatilidad se comporta diferente frente a
innovaciones positivas y negativas. No reacciona de la misma manera frente
a una gran alza en el precio de un activo que frente a una caida en su precio.
Sin embargo, varios modelos imponen que la varianza condicional es
afectada simétricamente por las innovaciones positivas y negativas,
ignorando este efecto de asimetria.

» Influencia de variables exégenas. Las variables de las series temporales
financieras estan influidas por los mercados, y por ello se espera que estas
variables estén afectando en mayor o menor medida Es decir, existen una
serie de variables exdgenas que contienen informacién interesante sobre la
volatilidad de la serie.
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= Distribucion de probabilidad. La distribucion de probabilidad de los retornos
tiene colas mas densas que las de la distribucién normal y en general, exceso
de curtosis.

En definitiva, la clave de estos modelos radica en considerar la informaciéon pasada
de la variable y su volatilidad observada como un factor altamente explicativo de su
comportamiento presente y, por extension légica, de su futuro predecible.

Los modelos a analizar en esta seccion se basan en la idea clave de que se
modeliza la media condicional y la varianza condicional simultaneamente. Es decir,
se propone un modelo de regresion (media condicional) y ademas un mecanismo
que controla la evolucion de los errores (varianza condicional), incorporando de esta
forma el hecho de que la volatilidad no es constante.

3.2.2.1.2. Los Modelos Autorregresivos Condicionales Heterocedasticos

Con el fin de modelizar la tasa de inflacion de Reino Unido, Engle propuso en 1982
los Modelos Autorregresivos Condicionales Heterocedasticos de orden q, ARCH(q),
que permiten modelizar los cambios temporales de la varianza condicional como
una funcién de las observaciones pasadas de la serie. Estos modelos han sido y
son muy ampliamente empleados en series temporales econdmicas y financieras.

Los modelos ARCH de orden q o de forma abreviada, ARCH(q) se definen por la
siguiente expresion:

En relacion con estos modelos cabe hacer las siguientes apreciaciones:

1. &, es un proceso de t variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas (i.i.d) , es decir &—MO0]l), O es la volatilidad y ademas
v,—N©0,0).

w>0 y o >0 Vi=l,..q

3. iai <1
i=1
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3.221.3. Los Modelos Generales Autorregresivos Condicionales
Heterocedasticos

La modelizacion de muchas series temporales mediante modelos ARCH requiere de
un alto numero de retardos lo que puede generar un abultado numero de iteraciones
para poder alcanzar una solucion al sistema planteado, pudiendo darse el caso de
no encontrar nunca una solucién. Para evitar éste efecto, Bollerslev generalizd en
1986 los modelos ARCH(q) al proponer los modelos generalizados autorregresivos
condicionales heterocedasticos, GARCH(p,q), en los que la varianza condicional
depende no solo de los cuadrados de las perturbaciones, sino ademas, de las
varianzas condicionales de periodos anteriores (Boollerslev, 1986).

El modelo GARCH(p,q) queda definido por la siguiente expresion:

1. &, es un proceso de t variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas (i.i.d) , es decir &—MOI),0 es la volatiidad y ademas
v.—N©0,0).

2. w>0 yo >0 Vi=l,.q
> a, <1,

Lo que convierte a los modelos ARCH(q) en un caso particular de los modelos
GARCH(p,q).

En particular el modelo GARCH (1,1) es el siguiente:

yt :gtal‘

' 2 2
o, =w+ fo, | +a&

Numerosos trabajos empiricos de series financieras muestran que este modelo, el
mas sencillo de los modelos GARCH(p,q), es suficiente para modelizar con éxito la
varianza condicional incluso en periodos muestrales extensos.

Sin embargo, los modelos GARCH presentan varias deficiencias para recoger la
realidad empirica suministrada por algunas variables en especial las variables
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financieras y por ello puede ser interesante plantear modelos alternativos. En primer
lugar, la restriccion de que los parametros deban ser positivos, puede producir
dificultades en la estimacion (Nelson, 1991). Ademas, no consideran los posibles
efectos asimétricos originados en funcion del signo de la perturbacion en el periodo
anterior.

3.221.3. Los Modelos Exponenciales Generales Autorregresivos
Condicionales Heterocedasticos

Los modelos Exponenciales Generales Autorregresivos  Condicionales
Heterocedasticos de forma resumida modelos EGARCH(p,q) se definieron por
primera vez en la publicacién de Daniel Nelson (1991) sobre heterocedasticidad
condicional en los modelos de rentabilidad de activos.

& = /0t V¢

q p
E—
log(a) = ao + ) floghe_;+ ) |6, (—") 7
t=1 t=1 h

t—k

2

T

Et—k

Ve

3.2.2.3 Eleccion del modelo
3.2.2.3.1. Criterios para seleccionar el mejor modelo

Se expone a continuacion dos técnicas habitualmente utilizadas en la seleccion de
modelos, son las basadas en el criterio de informaciéon de Akaike, AIC (Akaike
Information Criteria) y el criterio bayesiano de Schwartz, SIC (Schwartz Bayesian
Criterion).

> El estadistico AIC (Akaike, 1974) se calcula a partir del valor de la funcion de
verosimilitud, L, en los parametros estimados:

_ —2logL(B,6%) + 2r
n

2
AlC ~ log(6?) + r

> El criterio Bayesiano SIC%® (Schwarz,1978) se calcula mediante la expresion:

—2logL(B, 6?) + rlogn N
n

logn

SIC = log(6%) +r

% Otros autores lo denominan BIC.
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En ambos casos, el primer término mide la precision del modelo ajustado, mientras
el segundo, penaliza la inclusion de parametros adicionales. La penalizacion es
mayor en el criterio de informacion de Schwartz que en otros como el de
Akaike(1974), lo que le confiere indudables ventajas en su utilizacion. El criterio de
seleccién sera el que minimiza el estadistico de informacién utilizado (en este caso
el que minimiza el criterio SIC)

3.2.2.3.2. Estudio de los residuos

Para analizar y modelizar la serie temporal es necesario identificar la estructura que
la genera, es decir, la forma en que influyen las observaciones del pasado en las
futuras. Para ello se estudian las siguientes funciones:

e Funcion de Autocorrelacion Simple (FAS)
e Funcion de Autocorrelacion Parcial (FAP)

La Funcion de Autocorrelacion Simple

La Funcion de Autocorrelacion Simple (FAS) proporciona el coeficiente de
correlacion entre una observacion y las siguientes. Se define como una funcién r, tal
que Vkr, = corr(y:,Y:—r) €S decir, devuelve el coeficiente de correlacion lineal
simple entre las variables y; e y;_;, que puede expresarse de la forma siguiente:

_ Cov(Ye ) Ye-1)
JVar(yo)Var ye_y)

Pk

La FAS proporciona informacion sobre como una observacion influye en las
siguientes. Hay un valor para cada grado de separacién (retardos) por lo que es una
sucesioén de numeros: p1, P2, P3, - - - -, Pk QUE representan:

p1: La influencia de una observacioén y;sobre la siguiente ;.
p2: La influencia de una observacién y; sobre la segunda posterior yi.,
pk: La influencia de una observacion y; sobre la k retardos posterior yi.x

Estos valores estan acotados entre -1 y 1 inclusive. El valor de cero quiere decir que
no existe relacidon entre la observacién y; y la separada k retardos, yi:k. Si un pgx es
préoximo a el valor 1, la relacidon entre y; y la separada k retardos, yi.x €s muy fuerte y
positiva, y si es proximo a -1, la relacién entre y; y la separada k retardos, yi:k es
muy fuerte y negativa.

69



Al estimar un modelo ARIMA, y en particular un modelo AR(p) la funcion de
autocorrelacién simple puede ayudar a seleccionar los parametros del modelo. En la
practica, esta funcion no se conoce y se estima a partir de los residuos del modelo,
es decir se estima a partir de pares de residuos de la muestra.

Desafortunadamente, la utilizacion de esta funcidn puede obviar la no linealidad. La
razon es que los coeficientes de autocorrelacion miden el grado de asociacion lineal
entre y: y yi-1, por lo que existe el riego de no detectar las relaciones no lineales
existentes entre los datos.

Para el analisis del comportamiento no lineal de los datos, una herramienta util de
diagnodstico es examinar los FAS de los cuadrados o del cubo de los residuos. Por
ejemplo, el analisis del FAS los cuadrados de los residuos de la ecuacion estimada
pueden revelar un patrén no lineal.

La Funcion de Autocorrelacion Parcial

La Funcién de autocorrelacion parcial (FAP) se define como una funcion ¢tal que,
bk = corr(VeVe—r/Ve-1,----Ve—k—1) €S decir, devuelve la correlacion lineal existente
entre y.y y:_x, pero descontando el efecto que tienen los retardos intermedios
sobre ellas.

Para medir esta correlacién parcial basta con construir una regresion como la
siguiente:

Ve = Gro + GraVe—1+ o i Ve-k + 0+ &

Donde el ultimo coeficiente seria el coeficiente de correlacién parcial de orden k.
Salvo para k=1 el resto de los valores de la FAS y FAP seran distintos.

En definitiva, proporciona la relacion directa existente entre observaciones
separadas por k retardos, es decir por ejemplo, cdmo influye y; sobre y;

directamente, sin considerar ys.

El Contraste de Ljung-Box

Si los residuos son independientes sus primeras m autocorrelaciones son cero, para
cualquier valor de m. El criterio practico es escoger un m suficientemente grande,
pero que se pueda estimar pm = p(m) entonces, el contraste de Ljung-Box (chi-
cuadrado) contrasta la hipétesis nula de que las primeras m autocorrelaciones son
cero.
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Es decir

Ho:py = =pm =0
H15,0i #*0

El estadistico de Box-Pierce es el siguiente

m
Q=T ) p}

j=1

Posteriormente el test de McLeod-Li (1983) supuso una mejora del contraste
anterior. Dicho test determina si hay autocorrelaciones significativas en los
cuadrados de los residuos de una ecuacion lineal. Para realizar el test, se aplica el
modelo que proporcione el mejor ajuste y se definen los residuos. é;. Después se
obtienen las autocorrelaciones de los residuos al cuadrado.

Si p; es el coeficiente de correlacion correspondiente a la serie formada por los
cuadrados de los residuos de la muestra; étz y ét_lz, puede utilizarse el
estadistico de Ljung-Box para determinar si dicha serie presenta correlacion serial.
Para ello se calcula el siguiente estadistico:

Q=TT +2)) pi/t=1)

El estadistico Q tiene una distribucion asintética y2 con n grados de libertad si la

serie étz es incorrelada. Es decir, rechazar la hipdtesis nula es equivalente a aceptar
que el modelo es no lineal.

Una forma alternativa consiste en estimar la regresion:

étz = ao + (Xlét_lz + b + Ut

En el caso de que no exista no linealidades a;...a, deben ser cero. Con una
muestra de T residuos, si no existiera no linealidad, el test estadistico TR? debe
converger a una distribucion X% con n grados de libertad. En muestras pequefias se
puede utilizar un F-test para la hipétesisnulaa; = 0; ...a, = 0.

Aunque este test, tiene bastante potencia para detectar varios tipos de no linealidad,
debe resaltarse que no especifica cual es la forma exacta de la no linealidad. Es
decir, que el hecho de rechazar la hipétesis nula no indica cual es la naturaleza de
la no linealidad incluida en los datos.
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3.2.3. Estudio de la no linealidad y la aleatoriedad

Antes de introducir los métodos de deteccidn del comportamiento cadtico, es
importante desarrollar una bateria de test estandar para identificar los distintos
modelos, compararlos y estudiar si las observaciones estan idénticamente
distribuidas y son independientes (i.i.d), detectar la presencia de algunas
caracteristicas y en especial estudiar la no linealidad.

3.2.3.1. El Test de Rachas

El estudio de la aleatoriedad de la serie se realiza mediante el test no paramétrico
de rachas o test de Wald y Wolfowitz. (1940). Se considera una muestra de una
variable con dos posibles resultados: E y S, y se define una racha como una
sucesion de valores consecutivos repetidos que esta entre dos valores adyacentes
distintos. EI numero total de rachas (o las longitudes de las mismas) constituye una
medida del grado de aleatoriedad con que estan repartidos los posibles valores a lo
largo de la muestra observada.

En este sentido, cabe concluir:

» Demasiadas rachas implican excesiva alternancia de valores (dependencia
negativa)

= Pocas rachas indican largas sucesiones de valores contiguos repetidos
(dependencia positiva)

Aunque el test del numero de rachas esta pensado para una distribucion con sélo
dos posibles valores (E y S), también puede aplicarse a variables continuas. Para
ello, se codifican las observaciones con los valores + o -, segun que el dato en
cuestion sea superior o inferior, respectivamente, a la mediana muestral. El
contraste se lleva a cabo sobre el numero total de Rachas y su fundamento teérico
es el siguiente:

Se considera una muestra de tamafio n de una variable con dos posibles resultados.
De las n observaciones hay nq de tipo 1y n, de tipo 2, tal que nqy + nz = n. Se denota
R como el numero total de rachas del contraste, siendo este numero el estadistico
del contraste que se utiliza para contrastar la hipétesis nula de que: la muestra de
los datos es aleatoria.

Para muestras de tamano grande, R se aproxima asintéticamente a una distribucion
normal con la siguiente media y varianza:

2nqyn, 2nn,(2nyn, — n)

E(R) =1+ V(R) = D)
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Si los valores nq y nz son pequenos la distribucion de R esta tabulada.

3.2.3.2. El Test de Keenan

3.2.3.1.1. Introducciéon

El test de Keenan es un caso particular del test RESET, cuya ventaja principal es
que evita la multicolinealidad (Ramsey, 1969, Keenan, 1985).

> Test de Reset

La hipotesis de partida es que los datos atienden a un modelo lineal frente a la
hipotesis alternativa de que el modelo es no lineal. Se basa en la idea de que en el
caso de que los residuos del modelo lineal sean independientes, no deberian estar
correlacionados con los regresores utilizados en la ecuacién estimada o con los
valores ajustados y por lo tanto, la regresion en los residuos de estos valores no
debe ser estadisticamente significativa.

El algoritmo para realizar el test RESET es el siguiente:

1. Estimar el modelo de mejor ajuste. Sean {e;} los residuos del modelo e y, los
valores ajustados.

2. Seleccionar un valor de H*" y estimar la siguiente ecuacién de regresion:

H

— 5 ash

e =0z + Op Yt
h=2

tal que z; es el vector que contiene las variables incluidas en el modelo
estimado en el Paso 1.

Se rechaza la hipotesis nula de linealidad si el valor del estadistico F para la
muestra concreta excede el valor tedrico de la F-estandar. El test RESET es facil de
implementar, y no requiere la estimacion de un gran numero de parametros y
ademas tiene una potencia razonable para detectar algunos tipos de no linealidad.

3.2.3.1.2. El Test de Keenan

Toda serie temporal estacionaria {Y;} puede escribirse como sigue, atendiendo a la
expansion de Volterra (1959) de una serie estacionaria.

3" Normalmente 3 o 4.
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Yi=u+ Z Oty + z z OuvEt—uEt—v

u=—oo U=—00 p=—0

tal que 1 es la media de Y; y {¢;} es una secuencia estacionaria, independiente e
idénticamente distribuida con media cero. El proceso es lineal, si el término que
contiene el doble sumatorio es nulo, es decir si todos los coeficientes 6 son nulos.

El método consiste en contrastar si el coeficiente del término del doble sumatorio es
nulo, para afirmar si el proceso es o no lineal. El algoritmo propuesto por Keenan es
el siguiente (Keenan, 1985):

1.

Realizar la regresion mediante minimos cuadrados de Y; en el conjunto
wy ={1,Y._4,..,Y:_y} para obtener un modelo que atienda a la expresion
Y=W®d+e. Siendo Y =Yy, Yysz ...YnYe=eyi1eysz ... 6. De esta
forma pueden calcularse los valores ajustados {ﬁ} y los correspondientes
residuos {¢;} para t=M +1,..N y obtener la suma de los residuos al

cuadrado < é,é >= Y e?

Realizar la regresion de {Y2} sobre (1,Y,_, ..., Ye_y) Y hallar los residuos {£;}
para t=M+1,..,n. El modelo de regresion esY ' =W®d + ¢, tal que V' =

(?I\EI+1' Yz ors ?nz) Y &= (Emt1 s &n)

Realizar la regresion de é = éy41 €p4z ..., 6, SObre &€= (&p44,....,&,) para
obtener la siguiente ecuacion é = én, + ¢

A continuacion, calcular el siguiente parametro:
n
A~ £2
n= 770( Z Et—1)
t=M+1

Calcular el estadistico del test, que tiene como hipotesis nula que la serie
temporal es lineal, y que tiene una distribucién F(1,n — 2M — 2).

p_Mn—2M-2)
< 8> —h2

Para el calculo del test se utilizo el programa R.

3.2.3.3. El Test de Tsay

Este test es una generalizacion del test anterior. Al igual que el de Keenan estudia la
no-linealidad basandose en la media del proceso. El algoritmo es el siguiente:
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1. Realizar la regresion lineal de Y; en X; (en la practica se suele estimar un
modelo AR) y se obtienen los residuos é;.

2. Para cada observacion de Y; se construye el vector Z; del producto cruzado
de las observaciones pasadas, es decir, Y;_,Y;_; para i,j=1,..,p tal
que i < j . Por ejemplo si p = 2 entonces Z, = [V2,Y,—; Y=, Yi2,] . Notese que
el vector Z, tiene p(p + 1)/2 elementos.

3. Obtener los residuos 7),de la regresion del vector Z, en las variables
explicativas anteriores.

4. Realizar la regresion de &€,en 7, , y obtener los nuevos residuos

$&, =0+ t0,0,_, +&

5. Finalmente se calcula el estadistico de Tsay:

R A)AE) Im
ftft/(n—p—m—l)

Tsay (1986) demostré que el estadistico anterior sigue una distribucion asintética F
de Snedecor con los siguientes grados de libertad: F(m,n —p —m — 1).

Para su calculo se utilizé el programa R.

3.2.3.4. El Test de White

El test de White (1990)*® no debe confundirse con el conocido test de
heteroscedasticidad de White (1989). Consiste en modelizar la serie temporal,
mediante una red neuronal de propagacion hacia delante con una capa oculta, la
cual se usa para establecer si los residuos de un filtro (lineal) AR(p) exhiben
estructura no lineal (en media).

Esta metodologia tiene la ventaja de que es innecesario un pre-filtrado de la
varianza condicional. La salida de la red neuronal viene dada por:

q
v, =X,B+Y.0w(x,y,)+e
j1

% Algunos autores lo denotan como el test de Lee-White Granger, o test de White basado en redes
neuronales.
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tal que: x; es la entrada,  es un vector columna que representa los pesos de las
conexiones entre la capa de entrada y la capa de salida, y; los pesos de los
elementos de entrada en relacion a los elementos de la capa oculta, §; es un escalar
que representa los pesos de los elementos de la capa oculta en relacion al elemento
de salida y ¥ es una funcion de activacion. La red neuronal funciona enviando
sefales, desde las unidades de entrada hasta las unidades ocultas intermedias, de
tal forma que cada unidad oculta produce una activacion ¥ que envia una sefal a la
unidad de salida.

Mediante la red neuronal, se determina si hay alguna estructura no lineal en los
residuos de un filtro AR(p) sobre la misma serie temporal. La hipdtesis nula, la de
partida, del test, es que el modelo que mejor se ajusta al proceso es lineal. Si la
hipétesis de linealidad (en media) es cierta, los residuos de un filtro lineal (como el
filtro AR) no se deberian correlacionar con ninguna funcién de la historia del
proceso, es decir:

PIE(ye/X:) = x\B] =1

para algun 6 * , los pesos de la red éptima §; son cero para j = 1..q . El test de
White analiza la hipotesis de que §; = 0.

Para su calculo se utilizé el programa R.

3.2.3.5. El Test de Terasvirta

El test parte de la hipdtesis de que el modelo es lineal (en media). Este test
modeliza la serie original mediante una serie de Taylor (Teasvirta, 1983). Para ello
se supone un modelo de la forma:

9 4 9 49 4
RSV ED WIS I I RIS A e

J=1j=1 J=1j=1j=1

La hipotesis nula de la que parte el test es la siguiente: ;- 5,=5, =0

El contraste y por tanto la eleccién del modelo 6ptimo, se realiza mediante un
estadistico parecido al que se utilizaba en los test anteriores y que atiende a una
distribucion F(p, — p;,n — p,) siendo p;, p, Y n el numero de parametros del primer
modelo, el numero de parametros del segundo modelo y la suma de ambos
respectivamente.
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Para su calculo se utilizé el programa R.

3.2.3.6. El Test de Brock, Dechert y Scheinkman

El test no paramétrico BDS fue inicialmente desarrollado por Brock, Dechert y
Scheinkman®® en 1987 y posteriormente publicado en 1996, (Brock et al.,1996).
Originalmente se formulé para estudiar la independencia y la estructura no lineal
(i.i.d.) en una serie temporal. Sin embargo, varios estudios han demostrado que el
test tiene potencia estadistica para detectar un gran numero de procesos lineales y
no lineales*’. En particular los autores del método demostraron que al aplica el test
a los residuos de un modelo lineal, si el test rechaza la hipdtesis de partida (es decir
son iid) indicara la existencia de dependencia lineal en los datos.

El procedimiento es el siguiente: Sea d la distancia y ¢, ¢,_, dos realizaciones de la
secuencia {¢;}. Si todos los valores son independientes, entonces la probabilidad de
que la distancia entre dos pares de residuos sea menor que d, es decir (ei, ej) <d,
debe ser igual para todos los pares de residuos.

Sea {u;} un proceso estocastico estrictamente estacionario de variables aleatorias
de numeros reales con una funcion de distribucion F. Se define entonces una m-
historia como:

ug" = (UgUp-1 - Urym—1)

y Fm su funcion de distribucidon. Si los {u;} son independientes, se cumple que
En(xg, oo, X)) = TTHZ1 F ().

Sea Gi’ =0 — (UgU—q - Urym—1) PAra 1 <i < j < oo, se define entonces el proceso
estocastico {u;} como un proceso que es absolutamente regular si,
B, =sup{ E[| P(A/G” - P(A4)|/4eG” 1} converge a cero.

. max
Para x € R se utilizara la norma ||x|| = 1 < g < nUxel:

Se denomina y? a la funcion caracteristica del conjunto A. Entonces, cada m-historia
puede ser considerada un punto en un espacio m-dimensional y se define la integral
de correlacion:

% Este test impone que t=1, Existe una versién generalizada del test por Matilla-Garcia et al. (Matilla
et al., 2004)
40 Ejemplos de ello, son los estudios de Brock et al. (1991) o Barnet et al. (1997).
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22 2w —u D

ijn (g) — Iss t<n .
()

Y Cu(e) =limpe Cnn(e) = Jf Xe([lu = vI)dFp (W dE, (v)

Si el proceso es independiente entonces se cumple:
m
xe(lla=vi]) = | [eCu = viD
i=1

Por lo que: ¢, (¢)-C,(g)"

Se define el siguiente estadistico del test como:

C,(e)-C (&)

om()

T=:n

tal que o.(¢) es un estimador de la desviacion estandar baja la hipotesis nula. A

medida que n se aproxima a infinito, el estadistico converge a una distribucion
normal con media cero y varianza uno (N(0,1)).

Los autores del método demostraron que al aplica el test a los residuos de un
modelo lineal, si el test rechaza la hipétesis de partida (es decir son i.i.d) indicara la
existencia de dependencia lineal en los datos.

Distribucion en muestras pequeias: La distribucion asignada mas arriba al
estadistico del test BDS, constituye la distribucion asintotica del estadistico. Sin
embargo, en la practica el tamafo muestral suele ser bastante pequefio. Ademas
para el calculo del BDS son necesarios otros dos parametros la dimension de
embebimiento m y la distancia entre los puntos €. Los autores del método, Brock,
Hsieh y Le Baron (1993) describen que en ciertas condiciones la distribucion
asintética del estadistico puede aproximar la distribucion empirica:

a) Numero de observaciones es mayor de 500

“ Obsérvese que se ha simplificado la expresion escribiendo una integral por cada vector de
variables
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b) Dimensién de embebimiento inferior o igual a 5

c) La distancia debe estar entre 0,5y 2.

Ademas se conoce, de esa misma investigacion (Brock, et al., 1993) que el test
rechazara la hipotesis nula en modelos especificos como son el modelo
autorregresivo de orden 1 AR(1), el modelo de media moévil de orden uno MA(1), y
frente al modelo autorregresivo de heterocedasticidad condicional (ARCH) y el
modelo  generalizado autorregresivo de  heterocedasticidad  condicional
(GARCH(p,q)).

Cuando el tamafio muestral. Para muestras pequefias los valores criticos del
estadistico no coinciden con los de la N(0,1) asi como cuando se aplica el
estadistico a los residuos estimados de un modelo (de Lima,1996).

Para su calculo se utilizé el programa R y el programa Eviews.

3.2.3.7. El test de Kaplan

El contraste de Kaplan (Kaplan, 1994) se basa en el concepto de continuidad en los
sistemas deterministas, que establece que tras una iteracion, dos puntos que
inicialmente estan proximos se mantendran préximos, mientras que si el modelo
subyacente es estocastico dos puntos inicialmente préximos, pueden tener
imagenes muy alejadas entre si. La hipotesis nula del test, es la linealidad del
sistema frente a la no linealidad.

De forma general y resumida, dado un vector z; = (2, Z;_r, ..., Zt—(m-1)z) €mbebido
en un espacio de fases m-dimensional y obtenido del conjunto de los datos
observados: {z}!_, y sea la imagen del punto z, para un entero denominado retardo

T, Zt+‘L’ = f(Zt)-

La técnica de Kaplan examina para una dimension de embebimiento m y un orden
de retardo concreto, 7 todas las distancias entre dos pares de puntos §;; = |z; — z|
y sus respectivas imagenes, ¢;; = |zj+T - Zk+1'| para posteriormente calcular la
media de los valores de ¢;, condicionados al correspondiente valor de §;; es
decir E(r) = parajyktal que§;; <r.

E(r) es por tanto una media de todas las imagenes, cuyos puntos iniciales estan
suficientemente proximos. Para todo sistema determinista es obvio que
ellim,_,E(r) - 0, pero para los sistemas cadticos no esta tan clara esta
convergencia.
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Se define entonces el denominado, estadistico de Kaplan (K) como:

K =1limE(r)

r—0

El valor de K se espera que sea mayor en aquellos sistemas no deterministas, en
comparacion con los sistemas deterministas. Como se ha mencionado, la hipétesis
nula del test es que el modelo subyacente de los datos es un sistema dinamico
lineal. Para realizar el test, se trabaja con un estadistico K que se calcula para la
serie original (K test) y un modelo generador lineal estocastico con la mismas
propiedades (con el mismo histograma y funcién de autocorrelacién) que el sistema
original (KS). Si el valor del estadistico de la serie original, excede el de las series
bajo la hipétesis alternativa de linealidad estocastica, se acepta la hipétesis nula de
linealidad.

La distribucion del estadistico no esta tabulada, pero Kaplan propone dos cotas
maximas para el contraste de la hipotesis nula de linealidad. La primera es el
minimo KS estimado a partir de las series subrogadas, y la segunda es la media
menos dos o tres veces la desviacion tipica de todos los KS estimados*.

Se rechaza la hipotesis nula de linealidad cuando el valor de K calculado para la
serie original reconstruida es mayor que, al menos, una de las dos cotas (que se
denominan, para simplificar KS y KSmin respectivamente).

El contraste de Kaplan, ha demostrado a pesar de su simplicidad ser capaz de
detectar un amplio espectro de clases de no linealidad (Barnet, 1997).

Para su calculo se utilizé el programa Matlab.

3.2.2.8. Evaluacion de la no linealidad

Engle (1982) establece inicialmente un test de multiplicadores de Lagrange para
detectar la presencia de estructura ARCH.

Sean &; los residuos procedentes del ajuste por minimos cuadrados de
Xt = ao + alxt_l + -+ apXt_p + St

Sea z,=(1,é1,...6f-g) Y hy=h(z,a) con a el vector de parametros de
dimensiones (g+1). Bajo la hipdtesis nula de no existencia de un modelo ARCH, h;

2 En este estudio se toma como cota la media menos dos veces la desviacion tipica.
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es una constante igual a h,y. Si se supone ¢, normal. El test de multiplicadores de
Lagrange de Engle vendra dado por:

1
LM = EfOTz(sz)_lszO

T T T 841 G !
Tal que 2" = (2041, ..., 20) Y fo = [(h0_1>, (), ]
LM se distribuye asintéticamente como una Xé bajo la hipdtesis nula de ausencia de
ARCH.

Una forma equivalente de obtener el estadistico LM es realizar la regresion de &7
sobre el conjunto (1,47, ...... ,é4-4)" . El test vendra dado por el coeficiente de la
regresion NR2.

Ademas, Lee (1991) demuestra que el test de multiplicadores puede ser usado para
detectar presencia de una estructura GARCH(p,q) , mediante la hipotesis nula de no
estructura ARCH vy la alternativa de un ARCH(q) concreto.

3.2.4. Estudio del comportamiento caético

3.2.4.1. Introduccion

Dado un modelo generador de datos (el sistema real, regido por una determinada
ley dinamica) se observa una serie temporal de datos, que representa las medidas
de las variables que interactian en el modelo generador de datos. Las series
temporales, pueden interpretarse como el resultado de un sistema dinamico que
tiene una serie de variables que obedecen a una determinada ley dinamica. El
objetivo del estudio de las mismas es determinar si el sistema dinamico es o no
caotico, utilizando, la serie temporal, es decir la seial muestral del sistema. Para
ello, se utiliza la teoria de la incrustacion, insercion, embebimiento o absorcion, que
trata de establecer las condiciones necesarias para que la dinamica reconstruida de
las series temporales, pueda extrapolarse al sistema original.

Como primera condicion se exige que la funcion que relaciona las variables en el
atractor del sistema original con las observadas sea inyectiva, para asegurar que
dos estados diferentes en el atractor original se identifiquen después en la
reconstruccion. Asimismo, la funcion debe mantener la informaciéon diferencial, la
dinamica del sistema.
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El método de los retardos para reconstruir el atractor en el espacio de fases a partir
de una serie temporal se fundamenta en el teorema de inmersion de Takens (1981),
que establece que, bajo ciertas condiciones, es posible reconstruir un sistema
topolégicamente equivalente al sistema dinamico original y extraer a informacién
relevante.

3.2.4.1. Reconstruccion atractor

Como primer paso se realiza la reconstruccion del atractor: Dado un sistema
dinamico discreto de la forma:

X =F(x;_1)x ER

tal que F:U —» R™ es una funcién y U un subconjunto abierto de R" (Fraser,1986)
entonces A c U es un conjunto cerrado limite de U si existe un entorno abierto V de
A, tal que el limite de las iteraciones de es A, VxeV cuando t — oo.

Empiricamente se observa, a menudo, una serie de observaciones escalares y;, que
representa al sistema multidimensional de la ecuacion anterior. Con el fin de
recuperar la dinamica del sistema (trayectoria original) mediante el analisis de la
serie temporal observada y;, se utiliza el teorema de inmersion de Takens (1980,
1983) que se presenta a continuacion.

Teorema (Takens):

Se define un vector m—-dimensional construido a partir de la serie de tiempo
observada

Vi = Do oo Vermr) = (GG, s (G(F" (X)) )) = I

tal que F™~1 es la composicién de F con el mismo m-1 veces. La idea es reconstruir
el espacio de dimension de estado expandiendo la sefial unidimensional y, en un
espacio de fase m-dimensional, donde se sustituye cada observacion de la senal
yL. por el vector en la ecuacion.

El teorema de Takens establece que para cada par (F, g) el mapa I,,,: R* - R™ sera
una inmersion para m = 2n + 1. Asi se garantiza la existencia de difeomorfismos
entre el atractor original y el reconstruido siempre que la dimensidén de inmersion m,
sea lo suficientemente grande con respecto a la dimension del atractor.

El teorema de Takens asegura que la dinamica generada en el espacio de fases es
equivalente a la dinamica del sistema original cuando m > 2n + 1.
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3.2.4.2. Seleccion de los parametros éptimos

Para la aplicacion de algunos métodos de deteccion de la existencia de una
componente cadtica y reconstruir el atractor, hace falta determinar la magnitud de
dos parametros, la dimensién de embebimiento y la del retardo(t). A continuacién se
describe como se han elegido durante esta investigacion

3.2.4.2.1. Eleccién de la magnitud del retardo
3.2.4.2.1.1 Introduccién

Para elegir el retardo t apropiado se deben tener en cuenta dos caracteristicas
fundamentales (Solé et al., 1996):

1. T debe ser lo suficientemente grande, para que entre y: e y: + - se obtenga la
mayor cantidad de informacién nueva posible. Si es demasiado pequefio los
valores de y: e y: ++ seran casi idénticos y no se podra obtener informacion
acerca de la dinamica del sistema subyacente. Ademas, si la serie esta
perturbada por ruido, y se elige una dimension de retardo excesivamente
pequefia, la serie aparecera como puramente aleatoria y sera imposible
extraer informacion sobre la dinamica subyacente (Kugiumtzis et al., 1994).

2. T debe ser lo suficientemente pequefio para que y: € yt+: no sean
completamente independientes. Si es muy grande ambos valores estaran
muy alejados y entonces no sera posible detectar, por ejemplo, la sensibilidad
a las condiciones iniciales.

Para calcular el retardo 6ptimo, se elige el primer minimo local de la informacién
mutua promedio. El céalculo de la dimension de embebimiento m, se realiza con el
primer cero del método de los falsos vecinos cercanos.

3.4.2.1.1.2. La funcion de Informacion Mutua Media

La funcién de Informacion Mutua Media (l) supone una generalizacion de la funcion
de correlacién lineal y es capaz de captar cualquier tipo de correlacion o
dependencia lineal o no lineal entre dos observaciones separadas por un retardo t
entre observaciones de una serie de tiempo.

Hace referencia a la informacién que el conocimiento de, por ejemplo, x;
proporciona de x;,.. El valor de I(T), siendo T el retardo, viene dado por
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P(xil xi+‘r)
P(x)P(xi4)

N
I(T) = z P(x;, Xi47)log, l
=1

tal que P(x;, x;,.) es la probabilidad de observar x; y x;.., P(x;) es la probabilidad
de observar x;. I(T) es la cantidad de informacién que se tiene de x; al observar x;,,
tal que t es el primer minimo local.

La funcion de Informacién Mutua proporciona el retardo mas adecuado para
reconstruir el atractor contenido en la serie. Una buena eleccion para el tiempo de
retardo t, como el primer minimo que alcanza esta funcion (Fraser et al., 1986), ya
que es la que provee la maxima informacion nueva con medicién en x(t+ 1) y
entonces, el retardo sera suficientemente alto como para que los dos valores no
estén proporcionando la misma informacién sin perder la dependencia
proporcionada por el sistema dinamico subyacente.

3.2.4.2.2. Eleccion de la dimension de embebimiento

La determinacion de la dimensién de embebimiento®, se realiza mediante el analisis
de los vecinos cercanos, sugerida por Kennel et al. (1992). Esta técnica consiste en
embeber una serie temporal y; en sucesivas dimensiones mayores, comparando los
pares de vectores ( v, y vi'N - el vecino mas cercano de v,) de tal manera que estén
cerca en R™ pero no en R**1,

Cada punto v, = (Yt—¢, Ye—215 - --» Ye—n7) ti€N€ UN vecino mas cercano:

UéVN = (yt—‘r, Ve-211 s Ye-nz)

Si el numero de datos es grande, la distancia entre v, y vi'N deberia ser pequefa.
Cuando estos dos puntos son vecinos de verdad se separan muy lentamente.
Puede darse el caso que este acercamiento se deba a que el embebimiento en R"
ha producido trayectorias que se cruzan durante la inmersibn mas que por la
dindmica del sistema. Por ello, conviene ir aumentando la dimensiéon de
embebimiento de uno en uno para ir comprobando lo que ocurre.

Si se aumenta en uno la dimensidn entonces se tiene los siguientes vectores:
U = Veer, Y21 =+ Ve—(ns1)7)

Y los vecinos serian:

NN _
Ut - (Yt'—‘r, Ve—21s vy yt’—(n+1)‘r)

43 Otros autores lo denominan dimension de inmersion.
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La distancia entre estos pares de puntos viene dado por:

~NN

17 = 5 112 = [lve = ™12

— 2
- (yt—(n+1)r - Yt'—(n+1)1:)
Asi se define que dos puntos son falsos vecinos cercanos si:

|Yt—(n+1)r - yt'—(n+1)‘r|
llve — v

> R,

La eleccion de R: depende de la distribucion espacial de los datos embebidos. Su
decisiéon es determinante, pues si es demasiado pequefio, se obtendran que no son
vecinos algunos que si lo son y analogamente, si es demasiado grande, algunos
falsos vecinos no se incluiran. Normalmente se recomienda que su valor este entre
10 < R: < 30, asi que se establece el punto medio, 15 como un buen valor. En la
practica, deberia considerarse distintos valores de R:.

Para la realizacién, se ha utilizado un algoritmo un poco distinto del descrito
anteriormente, por sus ventajas. En este algoritmo no hay que determinar
parametros como RTy presenta como principales ventajas que no es sensible al
remuestreo de la serie y es robusto ante la presencia de ruido. Se calcula como
sigue: Cada vector

Vi = (Yt—r, Ye-21 =+ 0» Ye-nt)

Tiene un vecino mas cercano

VN = We—g, Yoz 0 Veonz)

Se iteran ambos puntos y se calcula R = |yt—(n+1)‘r — yt'—(n+1)r| que es la distancia

entre las imagenes de ambos vectores. También puede interpretarse a
Yt—(n+1)r COMO una prediccion de un predictor de y;_,4+1): Y asi R seria el error de

prediccion. Para detectar si un vecino encontrado es falso, se compara R con el
error que haria un predictor trivial. Si el error de este es menor que R el vecino se
clasifica como “falso”.

|Yt'—(n+1)1: - yt'—(n+1)r| = |Yt—(n+1)1: — Yt-(n+1)T

El vecino mas cercano es considerado como vecino falso.
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3.2.4.2. Métodos de deteccion del régimen cadtico

3.2.4.2.1 Dimension de Correlacion

La Dimension de la Correlacion (CD), surge como respuesta al problema de la
estimacion de las dimensiones para caracterizar un fendmeno caético. A la hora de
realizar la reconstruccién, es necesario conocer el numero de dimensiones, m, en el
que se inscribe o dimensidén de embebimiento, tanto para hacer su representacion
en el diagrama de fases como para estimar un modelo simple del fenédmeno.

Una caracteristica importante de los atractores cadticos es su dimension, que se
define como el limite inferior del numero de las variables de estado (grados de
libertad) necesaria para describir el comportamiento de estado estable.

Para estimar la dimensién del atractor reconstruido se utiliza el algoritmo de
Grassberger y Procaccia (1983, 1984), que esta basado en la integral de correlacion
dada por la expresion siguiente:

Cn(e) = {TIII_{EOX#{“me - y]}(‘” < e} m =23 }
C,(&) = {limx (i1 |y —y0| < &m =23,..

tal que {A},||-]|, N y m denotan respectivamente la cardinalidad del conjunto, una
norma**, el numero de componentes y la dimensién de la inmersion,
respectivamente.

Grassberger y Procaccia (1984) mostraron que cuando € — 0, C,,(¢)~¢?, siendo v
es el exponente de correlacion. Asi para pequenos epsilons se obtiene la expresion

In, C_(¢)=1n,S+vIn,
tal que S es una constante.

La estimacion de v cuando m — oo, proporciona la dimension de la correlacion (CD).
Cuando m > 2n + 1 Brock (1986) y Brock y Dechert (1988) demostraron que la
dimensién es independiente, tanto de la distribucién normal como de la dimensién
de inmersién.

La dimension de un sistema dinamico se determina estimando la pendiente de la
recta de regresion de In,C,(¢) y un intercepto para cada dimension de la
correlacion. Si los datos son puramente estocasticos, la dimension de correlacién

44| a dimensién de correlacion es independiente de la norma utilizada (Brock et al.,1986)
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sera igual a la dimension de la inmersion para todo m. Si los datos son
deterministas, la pendiente estimada se estabilizara en un punto, sin aumentar a
medida que m aumenta. Esta “saturacion” de la pendiente es la dimension de
correlacion estimada para el proceso no observado, que subyace en el proceso que
gener¢ los datos. Es decir, que si el sistema dinamico es cadtico, C,,(¢) se estabiliza
en algun punto D, a medida que m crece, aunque esta condicidon no es suficiente
para concluir la presencia de caos.

Cuando el tamano muestral no es muy grande, existe un problema de convergencia
de la dimension de correlacion (Smith, 1988). Como solucion Ramsey et al. (1990)
proponen calcular la dimension de correlacion para dimensiones de embebimiento
crecientes hasta aquella para la cual se observe que la dimension de correlacién
experimenta una caida rapida, ya que se habra excedido el limite permitido por el
numero de datos disponible.

La dimensiéon de correlacion tiene otros inconvenientes. (i) Ramsey et al. (1990),
describen que al calcular la CD en series temporales finitas estocasticas se puede
obtener un valor menor que la dimension de embebimiento, (ii) existe un sesgo en el
valor de la CD cuando hay presencia de ruido en la serie, (iii) un proceso
autorregresivo que tenga una raiz cercana a la unidad puede generar un valor
pequeno de la CD, lo que induciria a concluir presencia de caos determinista,
aunque el proceso fuese lineal (Brock et al, 1988). Para evitar esta situaciéon, se
calcula la CD tanto para la serie de los residuos del modelo autorregresivo, como
para la serie original de tal manera que si se obtiene una dimension igual o inferior a
la obtenida para la serie original, no existira evidencia de caos determinista (iv) si el
proceso es determinista y la dimension del atractor es alta, la dimension de
embebimiento sera similar a la del proceso estocastico, ya que no se alcanzara el
nivel de saturacion (Martin et al., 1994).

Para su computo se utilizé el programa VRA.

3.2.4.2.2. Lyapunov

Los exponentes de Lyapunov miden la tasa media de divergencia o convergencia
entre dos Orbitas adyacentes, es decir cuantifican la sensibilidad a las condiciones
iniciales en el espacio de fases, identificando el atributo basico del caos
determinista. Se aborda mediante una funcién exponencial, en la cual el exponente
determina la tasa de divergencia de Orbitas adyacentes que parten de puntos
préximos de forma infinitesimal (Nieto del Alba, 1998). Los sistemas cadticos
exhiben un coeficiente 1 positivo y los sistemas que son estables, un coeficiente
negativo.
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Existen en la literatura una gran cantidad de algoritmos para el calculo de este
coeficiente. Los distintos métodos pueden clasificarse de dos formas distinta:

= Meétodos Directos: calculan directamente a partir de la reconstruccion del
atractor la divergencia de las érbitas de puntos inicialmente préximos.

= Métodos Indirectos que utilizan otras metodologias para el calculo del
exponente.

Método Directos

Los métodos directos utilizan directamente los datos, midiendo empiricamente todas
las orbitas generadas a partir de puntos que difieren inicialmente en una cantidad
infinitesimal. Se ha comprobado que en condiciones ideales (Brock, 1986; Eckmann
y Ruelle, 1992), con infinitos datos y sin que las series estén afectadas por algun
factor exdgeno (ruido), el valor proporcionado converge al verdadero valor del
exponente maximo de Lyapunov. Ejemplos de los métodos mas utilizados y que
pueden clasificarse en esta categoria, son el método de Wolf (1985) y el de Kantz
(1994).0 Rosestein (1993) que asumen que la divergencia inicial entre estados
iniciales crece a una tasa exponencial dada por el sistema reconstruido del sistema
de fases:

A= lim lln —|AX(X°’t)|
t>oo t |AX0,|

Métodos Indirectos

La segunda corriente se apoya en la utilizacion de métodos indirectos, para estimar
la tasa de divergencia del sistema subyacente. En un primer momento, la estimacion
de la matriz Jacobiana se realizé mediante modelos lineales, pero actualmente se
ha evolucionado hacia modelos no lineales, como las redes neuronales. Algunos de
los métodos que pueden englobarse en esta categoria son, por ejemplo, el de
Gencay y Dechert (1992) o el de Eckmann y Roulle (1996).

Elaboracion del test

La estimacién de los exponentes de Lyapunov usando redes neuronales puede
encontrarse en estudios anteriores como el de Gencay y Dechert (1992). Estos
exponentes han demostrado ser bastante precisos al aplicarse a una serie con
ruido. Sin embargo, las propiedades estadisticas del estimador exponente Lyapunov
eran desconocidas hasta que fueron publicadas por Shintani y Linton (2004).
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Para la estimacion del exponente de Lyapunov en esta investigacién se propone un
método Jacobiano que viene descrito en Bensaida (2012 y 2013). De forma
resumida se expone a continuacion

Dada una serie temporal {x,}/_; un sistema cadtico con ruido puede escribirse
como:

Xe = f (g, X s Xeyp) + &

Tal que L es el retardo considerado, m es la dimension de embebimiento y ¢; es el
ruido de la serie. La funcion anterior f se considera un mapa cadtico desconocido y
la amplitud del ruido viene dado por la varianza de «;.

BenSaida aproxima el expoennte de Lyapunov, mediante un método que calcula la
matriz Jacobiana del sistema. El exponente de Lyapunov estimado consiste en:

A 1
A= m 11’1(171)

2
Tal que M es un entero arbitrario, calculado de la evaluacién de puntos M =~ T3" y v,
representa el mayor autovalor de la matriz (T,,U,)'(TyU,) tal que U, = (1,0, ....,0)" y

Ty = [1¥:1 J1—. el producto de las matrices jacobianas J,.

Para aproximar el mapa cadtico desconocido f para una serie temporal, se propone
una red neuronal que trabaja con q capas ocultas y que tiene como funcion
activadora la funcion hiperbdlica tangente. El sistema cadtico se aproxima a la
siguiente ecuacion mediante minimos cuadrados no lineales:

m
X = g + Z ajtanh <ﬁ0_j + Z ,Bi,j Xt.l-L> + &
' i=1

j=1

Tal que los 6rdenes (L, m q) definen la complejidad del sistema. La distribucién
asintotica del exponente de Lyapunov fue descrita por Shintani y Linton (2004). La
varianza del mayor exponente de Lyapunov se define, siguiendo a BenSaida como:

1 M-1 ] M

o j P

L=y Z SZ<1,3221Ml/5) Z Trlle-1))
t=M+1 t=|j|+1
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max(eig(T¢T¢ "))

Tal que 7; = %ln[ ] — 1 tal que eig son los autovalores y ¢ es el kernel

max(eig(T=1T"))
cuadratico espectral. La hipdtesis nula del test es

HO = 2. 2 0
Bajo la hipétesis nula del test, el estadistico W tiene la siguiente distribucion

asintética

W =+vM2A,, - N(0,1)

3.2.4.2.3. El Método 0/1

Este test fue propuesto por Gottwald y Melbourne (Gottwald et al., 2004) y tiene una
serie de ventajas frente a otros test como por ejemplo, que no es necesario
reconstruir el espacio de fases mediante el teorema o que la interpretacion del
resultado, que al ser 0-1 es muy facil de interpretar.

El test parte de un sistema dinamico caracterizado por las variables de estado x(t)

=(x1(t), . . . xa(t)), una serie de observaciones (n) y una constante ¢ entonces si se
elige una constante c de forma aleatoria se definen:

p(n)= Y H)eos@(/) =123,

p(n)= Y )sen@( /) n=123,

tal que
0)) = e+ Y 40)

Para caracterizar el crecimiento de la funcion p(t), se puede utilizar el
desplazamiento cuadratico medio (mean square displacement, MSD) de p(t), que se
define como:

M) =tim[p(j+m=p()F  n=12
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Si el comportamiento de p(n) es browniano es decir, si el sistema es cadtico,
entonces M(t) crecera linealmente con el tiempo. En cambio, si el sistema no es
cadtico M(n) estara acotado. Se define la tasa del crecimiento asintético de MSD,
como:

_ .. log(M(n) +1)
K = lim ==

K puede ser determinada numéricamente mediante una regresion lineal de log(M(n))
M t frente a log(n) (Press,1992). Con el fin de evitar logaritmos negativos se procede
como sigue:

K = lim < 1pG +m) = () n=12,..

que no varia la pendiente de K.

Para su calculo se utilizé el programa Matlab, y un total de 6000 réplicas.
3.2.4.2.4. El Exponente de Hurst

El exponente de Hurst (H) es una medida de independencia de las series
temporales, estudiada inicialmente por el cientifico britanico Harold Edwin Hurst, con
el fin de distinguir series con dimensiones fractales (Hurst, 1951).

Hurst descubrié que muchos fendmenos naturales exhiben un comportamiento que
puede ser caracterizado por un proceso aleatorio sesgado, en el cual existe
‘memoria de largo plazo” entre las observaciones, es decir, que los eventos de un
periodo influyen en todos los siguientes. Posteriormente, las ideas de Hurst fueron
retomadas por Benoit B. Mandelbrot quien generalizé su trabajo y denomind
“analisis de rango reescalado (R/S)”, definido como un método estadistico utilizado
para evaluar la ocurrencia de eventos poco comunes (Mandelbrot, 1969).

Definiciéon: Sea una serie de valores ¢, con t > 1, independientes e idénticamente
distribuidos (iid), con media p y varianza g, se define entonces un paseo aleatorio
como la secuencia W =¢; + -+ ¢, tal que su esperanza viene dado por la
expresion E[W] =E [, + -+ &] = tuy con varianza V[W] =V [g; + -+ + &] = to?
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El test de Hurst, parte de la hipotesis de que la serie temporal de estudio es un
camino aleatorio, es decir que la hipdtesis nula es:

El test se realiza como sigue:

Sea una serie temporal con N observaciones, distribuidas de manera uniforme en el
mismo intervalo de tiempo. Sea M el numero de subperiodos de tal forma que cada
uno tenga el mismo numero de observaciones t, I, cada subperiodos y N, ,,cada
elemento de un determinado subperiodo. Entonces se definen la media y la varianza
de cada subperiodo Im como:

o, = JiZwm l,)’

De esta forma, utilizando las medias, se obtiene una serie de M medias, y t
desvianzas acumuladas en relacion a estas medias que se definen como:

t
A continuacion se define la an K kZ:: o ™ i) s medios acumulados en cada

secuencia como:

RI,, =max(X,,)—-min(X, )

k,m
La serie se normaliza dividiendo los valores entre la desviacion tipica
correspondiente a;,,. Estos valores normalizados, mantienen la relacion entre H y t,
por lo que se puede definir el estadistico:

R 1 &R,
S M J

‘ ol

m=1 m

Tal que c es una constante. Finalmente, para calcular el valor de H se calcula una
. N . ., R

serie de R/S; para los distintos valores de t. A continuacion se calcula 5= ctf. Para
t

ello resulta mas sencillo linealizar la expresion, tomando logaritmos:

log(R/S,)=log(c)+Hlog(t)
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Para posteriormente calcular el valor de H mediante una regresién lineal simple.
Como Ry, = 0y oy, €l limite inferior de H, tiende a cero. Ademas, como R;,,,/0im
son sumatorios de t valores normalizados, su valor maximo tendera a t, por lo que el
valor maximo de H, tendera a 1.

La interpretacion se realiza en funcion del valor del coeficiente de Hurst (tabla 3.1)

Sin embargo, las conclusiones citadas deben tomarse con cierta precaucion ya que,
no debe olvidarse, que varios autores han criticado este método, por el cumulo de
debilidades que presenta: (i) puede estar sesgado ya que se basa en estadisticos
que no son robustos (desviacion tipica, rango); (i) Es sensible a los outliers o
valores atipicos, y (iii) La interpretacion del coeficiente es valida para muestras
infinitas. Ademas, se ha demostrado de forma tedrica (Bassler, 2006), que existen
series en las que se obtiene un valor del coeficiente de Hurst superior a 0,5, sin que
ello implique la existencia de persistencia 0 memoria a largo plazo en las series.

Tabla 3.1: Interpretacién del valor del coeficiente de Hurst

Valor H Interpretacion

0<H<0,5 La serie presenta estructura y es un proceso de reversion a la media:
si el valor observado representa un incremento (decremento) la
préxima observacion deberia ser un decremento (incremento)

H=0,5 La serie es aleatoria (ruido blanco). Las observaciones son
independientes y no estan correlacionadas.
0,5<H<1 La serie presenta estructura “persistente”, y un incremento deberia

seguir de un incremento y un decremento de un decremento.

3.2.4.2.5. Test de Matilla-Garcia et al.

En el afio 2010 Matilla-Garcia et al. publicaron un nuevo test para evaluar si una
serie es determinista (Matilla-Garcia, 2010). EI método se presenta a continuacion
después de describir una serie de conceptos previos.

Definiciones y notacién.

Definicion; Sea {X,};c; una serie temporal, m (dimensiéon de inmersiéon) un entero
positivo tal que m > 2, y S, el grupo simétrico de orden m!, que corresponde al
grupo formado por todas las permutaciones de longitud m. y m; un simbolo del
grupo simétrico Sm tal que m; = (iy, iy, ... ... i,) €Sy,

Se supone entonces un patron de orden para un simbolo ir; = (iy, iy, ... ... in) €Sy en
un tiempo t € I. y que la serie temporal esta inmersa en un espacio m-dimensional,
tal que:

Xm(t) = Ker1, X4z Xeam) para t €1
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Se dice entonces que tes del tipo I si y sélo si m; = (iy, iy, .. ... i,) es el unico
simbolo en el grupo S,, cumpliendo las siguientes dos condiciones:

a) Xp4ro0 S Xpgr1r =000 = Xt+r(m-1)

b) re_1 <7 SU Xtr(s—1) = Xt+r(s-1)

La condicion b) garantiza la unicidad del simbolo m; siempre que los valores de X;
tengan una distribucion continua en la que los valores continuos sean muy poco
comunes, es decir que tengan una probabilidad de ocurrencia igual a cero.

Noétese que Vvt tal que t es del tipo m;, siempre que los valores de X;, la m
componente X,,(t) es convertida en un unico simbolo m; que describe como la
ordenacion t+0<t+1<--<t+(m—1) es convertida en la serie temporal
analizada™®.

Definicion: Sea {X.},c; una serie temporal y m una dimensiéon de inmersion,
entonces la frecuencia relativa de un simbolo © € S,,, viene dado por la siguiente
expresion:

# {t €l/tes del tipom}
Il —-m+1

p(m) = py =

Tal que |I| denota la cardinalidad del conjunto I.

Se define entonces la entropia de permutacién de la serie temporal {X;}:¢; para una
dimensién de inmersibn m > 2. Esta entropia es definida como la entropia de
Shannon de los m! distintos simbolos que siguen

RYigm) = = ) p(mlogp(m)

TL']'EW]'

La entropia de permutacién, h(m) es la informacién contenida en la comparacién de
m valores consecutivos de la serie temporal. Esta claro que 0 < h(m) < In(m!) tal
que el limite inferior se alcanza para una serie que solo presente una permutacién
admisible, y el limite superior para un sistema completamente aleatorio (secuencia
iii.d) donde las posibles permutaciones aparecen con la misma probabilidad

5 Para un ejemplo concreto con numeros puede consultarse Matilla-Garcia et al (Matilla-Garcia,
2010).
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Construccion del test

Sea {X.};c; una serie temporal y m una dimensiéon de inmersion. Entonces se
construye un test para la discriminacion entre procesos deterministas o estocasticos
como sigue:

1. Se define T como el niumero de datos y m la dimension de embebimiento. Se
definen ademas w, k € N tales que cumplan que w! = %

2. Se definen los siguientes subconjuntos:
ngWZQQWn

Tal que: W, = W,;_, U{w simbolos azar de S,, —W;_;} y se calculan las
entropias de permutacion modificadas*®.

RYi(m) = = )" p(m) logp(m)

TL'jEWj

3. Se calculan dh"i(m) la pendiente de h"i(m), es decir:

hWi+1 — h%i
iy = R0 1)
7 )

log(

Si la serie es estocastica no existira un punto de saturacion y a medida que el
denominador aumente lo hara la expresion dh"i(m).

4. Se confirma o refuta la ultima afirmacion. Para ello, re realiza la siguiente
regresion:

dh"i(m) = ay + ayj + ¢; paraj=12,..,k—1

Tal quee¢ es ruido blanco. La regresion anterior constituye una
regresion de tendencia de los simbolos del modelo, en los que la estimacion
se realiza por minimos cuadrados. La hipétesis nula del test puede escribirse
como H,: a; = 0 frente a la alternativa de H,: a; > 0. Para aceptar o rechazar
la hipotesis se realiza un t-test clasico.

“® Nétese como h(m) = lim;_, k" (m).
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3.2.4.2.6. Graficos de Recurrencia

Ademas de los métodos analiticos descritos anteriormente existen otros métodos de
deteccién de caos y otro tipo de patrones de naturaleza mas visual, siendo el
denominado grafico de recurrencia (GR) uno de los mas utilizados.

El Grafico de Recurrencia (GR) es una herramienta de analisis que revela la
existencia de patrones recurrentes e intermitentes en series temporales. Propuesto
por primera vez por Ekmann (1987), ha tenido gran aplicacion en la caracterizacion
de sistemas dinamicos. Este método topoldgico muestra las estructuras ocultas de
las series temporales desde un punto de vista cualitativo. Los gréaficos se construyen
suponiendo distancias mutuas que pertenecen a la misma trayectoria en el espacio
de fases reconstruido.

La construccion se realiza como sigue:

Sea m la dimension de embebimiento e y;™ el vector m- dimensional en el espacio
de fases reconstruido en el tiempo t=1,2,...k.

Se genera la matriz de recurrencia, mediante la comparacién de cada vector
embebido y;" con los demas y". Se dibuja un punto en el caso de que esta
comparacién sea menor que un valor € para una distancia concreta?’. Es decir si se
cumple la condicion:

llyi" —y"ll <e

La recurrencia de un momento de estado i en un tiempo diferente j ocurre cuando
yj" esta suficientemente cerca de y;". El GR puede por tanto mostrar que vectores

estan proximos entre si y cuales estan alejados.

Las estructuras diagonales de los GR identifican el rango en el que una fraccion de
la trayectoria esta relativamente cerca de otra en un tiempo diferente. Para un
sistema de caos determinista, se observan pequefas lineales paralelas a la diagonal
principal. Sin embargo en los sistemas aleatorios, los pequefios segmentos de
lineas estan ausentes, y se muestran puntos distribuidos uniformemente.

Esta técnica es independiente de algunos constrefiimientos como son el tamano
muestral, el ruido y estacionariedad. Ademas proporciona informacion adicional
sobre la estructura del atractor, pues el grafico conserva el orden temporal de la
serie, permitiendo conocer el lugar y la periodicidad de las érbitas periddicas.

Para su célculo se utilizé el programa VRA®.

" La medida de la distancia es generalmente es L1, la Euclidea o L.
48 http://www.recurrence-plot.tk/online/index.php
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Figura 3.6: Grafico de recurrencia de la serie de Roosler
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Figura 3.7: Gréfico de recurrencia de una serie ruido blanco
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SEGUNDA PARTE: APLIQACION A
CASOS PRACTICOS







4. ENSAYO 1: APLICACION A LA SERIE TEMPORAL DE LOS
PRECIOS DIARIOS DEL PRECIO DEL PETROLEO

Resumen: En este trabajo se estudia la existencia de patrones no lineales y el
comportamiento cadtico en la serie de los precios diarios del petroleo del West Texas
Intermediate (WTI). Para ello, se presenta un nuevo marco conceptual y metodolégico que
engloba una amplia bateria de técnicas cuantitativas para el analisis de la no linealidad y el
comportamiento determinista incluyendo el estudio de la naturaleza dindmica subyacente de
los distintos sistemas. Esta investigacion supone una apreciable contribucion a la literatura
internacional sobre dinamica no lineal y cadtica en economia y en particular en el estudio de
las series financieras, al ser el trabajo que utiliza el mayor numero de herramientas
metodolégicas para el analisis de una serie financiera, con el objetivo de analizar su
comportamiento y la dindmica subyacente en su evolucion. Los resultados reflejan que la
serie de los precios del petréleo presenta patrones no lineales, que no son compatibles con
un comportamiento cadtico. Con esta investigacion se contribuye de forma apreciable a
esclarecer el comportamiento de una variable financiera de gran relevancia en la economia
mundial como es el precio del petroleo.

Palabras-clave: Petréleo, Caos, Sistemas Dinamicos, Dependencia No Lineal, Modelos
GARCH

Abstract: This research studies the possible existence of nonlinear patterns and chaotic
nature of the spot price of crude oil (WTI). For this purpose a new conceptual and
methodological framework that encompasses a large number of techniques for the analysis
of non-linearity and deterministic behaviour including detection of low dimensionality chaos
is stated. This study is as far as we know the one that applies the greatest number of
methodological tools for the analysis of a financial series, with the aim of analysing its
behaviour. Our results suggest that determinism in crude oil market cannot be assume,
although further studies need to be done. Overall, our work sheds additional light on the
underlying dynamics of such an important variable as the oil price in the world economy.

Keywords: Crude, Oil markets, Nonlinear dependence, Dynamical System, Chaos, GARCH

modelling.

JEL CLASSIFICATION CODES: C12; C22; G15; Q40
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4.1. Introduccion

El petréleo, también conocido como petréleo crudo o simplemente crudo, es una
mezcla homogénea de compuestos organicos, principalmente de hidrocarburos
insolubles en agua. Constituye una materia prima de gran relevancia y uno de los
factores de producciéon mas importante en muchas economias.

Factores como el aumento de la poblacion o el no ser un recurso renovable, han
influido en la volatilidad de su precio, presentando grandes variaciones en los
ultimos anos - desde un precio de 25 dolares por barril en Agosto de 2003 a 130
dolares por barril en Mayo del 2008. Estudios recientes sugieren que la alta
volatilidad que presenta y el nivel de sus precios, pueden jugar un papel
fundamental e inverso en los indicadores macroecondmicos (Ferderer, 1996).
Ademas, la mayoria de las grandes crisis financieras de la economia mundial, han
venido precedidas por grandes aumentos en el precio del petréleo (Hamilton, 2008).
El precio del petréleo muestra un comportamiento asimétrico y esta asociado con
grandes descensos en la actividad econdmica, con una alta inflacion (Hamilton,
2008; y IEA, 2004) e incluso con el comportamiento del mercado de valores
(Sadorsky, 2003).

4.1.1. Objeto y Motivacion

Dada su relevancia, no es de extranar que existan muchos estudios empiricos que
analizan las caracteristicas del precio del crudo, asi como su prediccion y
modelizacién. Autores como Ramsey (1969) han descrito algunas de las
caracteristicas relacionadas con el precio del petrdleo como son: (i) la presencia de
no linealidad, (ii) el gran impacto de sus fluctuaciones en los precios de los bienes y
servicios, debido a que la alta volatilidad de los precios del petréleo genera
incertidumbre y, como un resultado inmediato, puede observarse inestabilidad
economica tanto en los paises exportadores de petréleo como en los importadores
de petrdleo; y (iii) la marcada influencia de los choques del precio del petréleo con
respecto a la probabilidad de entrar en una recesién econdmica.

El mercado del petrdleo ha sido también estudiado desde la perspectiva de un
mercado eficiente (EMH), que basicamente propugna que el precio del mercado
refleja toda la informacion disponible. Dicha hipdtesis, inicialmente formulada por
Fama (1970), ha sido objeto de numerosas criticas. La hipotesis de que el mercado
del petréleo sea eficiente, ha sido estudiada durante mas de 20 afios. A pesar de
ello, hasta la fecha, no existe ningun consenso acerca de la naturaleza del mismo, y
los resultados de los distintos estudios realizados son en cierta medida
contradictorios.

Esta investigacion contribuye a esclarecer el comportamiento de la serie temporal
del precio del petréleo, analizando su dinamica y volatilidad. Con el fin de examinar
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este tema tan complejo, se toma como punto de partida la serie temporal del precio
diario del barril del West Texas Intermediate (WTI). Posteriormente se aplica la
misma metodologia de modelizacion de la parte lineal y de la volatilidad que otros
investigadores han utilizado (Barkoulas, 2012 y Matilla-Garcia, 2007). A
continuacion, se realiza el estudio mas exhaustivo y completo que existe en la
literatura, del analisis de la no linealidad y de la dinamica cadtica, en el mercado del
petroleo.

4.1.1.1. Objetivos especificos

Adicionalmente, los objetivos especificos del presente trabajo son los siguientes:
» Caracterizacion estadistica de la serie temporal de precios del petroleo.
* Modelizacion de la serie temporal de los precios del petroleo.

» Analisis de la serie temporal a través del uso de herramientas propias de los
sistemas dinamicos no lineales.

4.1.2. Interés

El analisis de los precios del petroleo que se realiza en esta investigacion, adquiere
sumo interés debido a que su evolucion esta intimamente conectada con el nivel de
pulsaciones de la actividad econdémica mundial. Las violentas variaciones en el
precio del crudo han sido el factor desencadenante de muchas de las recesiones
acaecidas en las economias de los paises mas desarrollados. Asimismo, la
modelizacién y el estudio de la existencia de no linealidad y dinamica cadtica en la
serie del precio del petréleo presenta particular utilidad para los agentes que
intervienen en los mercados financieros, productores, consumidores domésticos e
industriales, sectores manufactureros y de servicios como el transporte, companias
refinadoras de productos petroliferos y gas, autoridades gubernamentales e
inversionistas, sin olvidar su papel clave en el disefio de la politica macroeconémica
(De Jesus, 2013).

Finalmente, cabe destacar que esta serie, posee unas caracteristicas muy
adecuadas para llevar a cabo el analisis de su posible dindamica no lineal y cadtica,
al disponer de un nimero considerable de datos*®, muy superior al de otras series
econdmicas de menor frecuencia.

9 |_a serie analizada en esta investigacion abarca desde el 2 enero de 1986 al 31 de agosto de 2011,
suponiendo un total de 6.476 observaciones.
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4.1.3. Novedad y aportaciones

En la actualidad, no existe ningun método estandar para estudiar la no linealidad y
el posible comportamiento cadtico de las series temporales (Gilmore, 1996). De
hecho, aunque existen diversos métodos para estudiar el comportamiento cadtico
de la series temporales, ninguno ha mostrado ser claramente superior a los demas,
(Pannas y Ninni, 2000). Por ello, este estudio presenta un nuevo marco conceptual y
metodologico que engloba a un gran numero de técnicas para el analisis de la no
linealidad y el comportamiento cadtico de una serie temporal y constituye, hasta el
momento, el estudio que engloba un mayor numero de métodos juntos, aplicados a
una misma serie y el que incorpora los test mas recientes y de mayor potencia.
Cabe destacar que la utilizacion de todas las herramientas disponibles, supone un
enfoque general que permite minimizar las carencias que puedan presentar los
distintos métodos aplicados, considerados individualmente (Pannas y Ninni, 2000).

4.1.4. Estructura

Para conseguir los objetivos de esta investigacion y contrastar si los modelos
lineales, utilizados tradicionalmente, explican satisfactoriamente la dinamica
subyacente o por el contrario, existe un comportamiento no lineal estocastico o
deterministico en la serie diaria del precio del petréleo, en primer lugar se aplican los
filtros adecuados a la serie original, en forma de diferencias regulares de los
logaritmos, para obtener la series de los retornos®. A continuacion, después de
comprobar si las series de retornos son estacionarias, se procede al proceso de
modelizacidn lineal de las series obtenidas, para el periodo que transcurre entre el 3
de febrero de 1992 y el 31 de julio de 2013, utilizando modelos ARMA.

Finalmente, se aplica una extensa bateria de técnicas y test para contrastar la
existencia de no linealidad y dinamica cadtica en las series de los residuos
obtenidos en la modelizacion anterior. Como primer paso se examina la presencia
de no linealidad en los precios del crudo. El analisis de la series temporales en un
marco no lineal aporta, entre otras cuestiones, conocimiento sobre la estructura
interna de la serie, ademas de revelar informacion acerca de la naturaleza del
proceso generador de la misma (Pannas y Ninni, 2000). Posteriormente, se
investiga la posible existencia de caos determinista. La importancia del estudio
cadtico radica en la distincién del caracter determinista o estocastico de una serie
temporal (Pannas y Ninni, 2000)°".

En el caso que se detectara la existencia de no linealidad, la utilizacién de los
modelos ARIMA®? para la prediccién y modelizacién no seria adecuada y habria que

% Otros autores los denominan log-retornos, rendimientos o tasas de variacion.

" El principal interés de conocer si una serie es aleatoria o determinista es que estas ultimas
permiten realizar una prediccion.

%2 Referidos como modelo ARMA en esta investigacion.
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introducir otras alternativas metodoldgicas, como los modelos GARCH(p,q)
(Bollerslev, 1986) y EGARCH(p,q) (Nelson, 1991) para el caso especifico de que se
observara que la no linealidad de los residuos no fuera de caracter determinista y se
debiera a la variacion temporal de la volatilidad.

Este trabajo se estructura de la forma siguiente. En el apartado segundo se
presenta una revision de la literatura internacional sobre el comportamiento cadtico
y no lineal del precio del petrdleo. En la seccion tercera se describen las fuentes de
datos utilizadas, asi como el proceso metodologico adoptado en esta investigacion.
En el apartado cuarto se exponen y comentan los principales resultados, analizando
y discutiendo las evidencias existentes a favor y en contra de las hipotesis de no
linealidad y régimen cadtico, asi como los modelos mas adecuados para explicar el
comportamiento de las series analizadas. Finalmente, se extraen una serie de
conclusiones sobre la investigacion realizada y se indican las posibles lineas de
investigacion futuras.

4.2. Revision de la literatura

La mayoria de los estudios acerca de la eficiencia del mercado de los precios del
petréleo, asi como de su posible comportamiento no lineal y cadtico, pueden
englobarse en varias corrientes bien diferenciadas.

La primera de ellas estudia la existencia de persistencia en el mercado del petrodleo.
Las técnicas y herramientas para el estudio de este objetivo consisten
principalmente en el analisis de rango reescalado (Rescaled Range Analysis, o R/S)
o el detrended fluctuation analysis (DFA). La aplicacion de ambos métodos,
considerando subperiodos muestrales de pocos anos, ha permitido afirmar que a
medida que avanza el tiempo, el mercado del petrdleo evoluciona hacia un mercado
mas eficiente (Tabak y Cajueiro, 2007 y Wang y Liu, 2010). Ademas, se ha
demostrado que considerando largos periodos de tiempo, el mercado se muestra
como un mercado eficiente, aun siendo ineficiente en cortos espacios de tiempo
(Alvarez-Ramirez, 2008)

Sin embargo otros investigadores han aplicado métodos especificos de deteccion
del comportamiento caotico. Por ejemplo, Panas y Ninni (2000) concluyeron
mediante la aplicacién de varios métodos y test (dimension de la correlacion,
entropia y exponente de Lyapunov), que existian evidencias de caos para varios
productos en los mercados de petréleo de Rotterdam y mercados mediterraneos.
Moshiri (2006) también encontré evidencias de caos en sus estudios, al aplicar las
técnicas de la dimension de la correlacion y la entropia pero no asi con el exponente
de Lyapunov. Finalmente, Matilla-Garcia (2007), mediante la utilizacion de una
técnica de la estabilidad del maximo exponente de Lyapunov, detectdé que la serie
de precios del petrdleo, seguia una dinamica determinista. Sin embargo otros
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autores, como Barkoulas et al. (2012), concluyen que no parece existir dependencia
de las condiciones iniciales del sistema.

4.3. Datos y metodologia

4.3.1. Datos

La serie objeto de estudio corresponde a los datos diarios del precio del barril de
petréleo crudo de West Texas Intermediate (WTI), también conocido como Texas
Light Sweet. Los datos fueron obtenidos de la pagina web de la “Energy Information
Administration” (EIA), del Departamento de Energia de Estados Unidos®. El periodo
muestral empleado tiene frecuencia diaria y abarca desde el 2 de enero de 1986 al
31 de agosto de 2011, suponiendo un total de 6.476°* observaciones.

Tabla 4.1: Estadisticos de las series consideradas
WTI' Retornos ARMA(8,0) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)

Media 35,8933 0,0002 0,0002 -0,0036 -0,0067
(D.T) 26,1656 0,0261 0,0260 0,9992 1,0004
Mediana 22,45 0,0006 0,0010 0,0201 0,0170
Minimo 10,25 -0,4064 -0,3990 -8,8806 -9,3947
Maximo 145,31 0,1916 0,1940 5,5687 5,4975
Asimetria 1,5289 -0,7690 -0,7971 -0,3230 -0,3218
Curtosis 4,5878 17,4714 16,7610 6,1919 6,5028
Jarque-Berra  3203,3* 57138,5* 51710,3* 2857,7* 3417,8*
N 6476 6475 6467 6467 6467

Nota: Los estadisticos se muestran para las series del precio WTI diarias originales, la serie de
retornos, y los residuos de los modelos ARMA(8,0), GARCH(1,1) y EGARCH(1,1). (D.T) es la
Desviacion tipica. Asimetria y Curtosis corresponden al coeficiente de asimetria de Fisher y al
coeficiente de curtosis, respectivamente. Los precios de la serie WTI vienen expresados en ddlares
por barril. El asterisco* significa que el resultado del test correspondiente es significativo al 95% de
nivel de confianza. Fuente: Elaboracién propia.

La representacion de la serie original se muestra en la Figura 4.1. La inspeccion
visual de la evolucidn temporal del precio diario en ddlares por barril, revela la
presencia de tendencias de diferente signo que merece la pena destacar: Las
tendencias crecientes corresponden a los afios 1999, 2000 y del 2002 al 2008,
mientras que las decrecientes corresponden principalmente a los afios 1997, 1998 y
2001. Asimismo, en la evolucién de los precios se observa un conjunto de bruscas
fluctuaciones que pueden asociarse a determinados acontecimientos®’; como son el
colapso del régimen Irani pro-americano en 1979 y el comienzo de la Guerra de Irak
e Iran en 1981 o el estallido del conflicto en el Golfo Pérsico entre Kuwait e Irak, en
agosto de 1990.

**http://tonto.eia.doe.gov/dnav/pet/hist/rwtcM.htm
** Se omiten los dias en los que no se realizaron transacciones.

55 L . . - , .
La EIA presenta una relacion actualizada de diferentes acontecimientos que podrian explicar
algunas de las fluctuaciones de los precios del petréleo.
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Los principales estadisticos de la variable precio del crudo (WTI) se muestran en la
primera columna de la tabla 4.1. Los precios oscilan entre 10,25% y 145,31$ y la
serie presenta un coeficiente de asimetria de 1,53 indicando que predominan los
datos situados a la derecha de la media. El resultados del test de Jarque-
Bera(1987), rechaza la hipotesis de que los datos se comporten como una
distribucion normal lo que puede considerarse un indicio de presencia de no
linealidad (Fang, 1994).
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Figura 4.1: Evolucion de la serie del precio del crudo (WTI)

4.3.2. Metodologia

La metodologia del presente estudio se desarrolla mediante las siguientes etapas.
En primer lugar se obtiene la serie de retornos(Ry)*®. Posteriormente, tras comprobar
que la serie R; es estacionaria, se elimina la estructura lineal que presenta dicha
serie, siguiendo el proceso recomendado por Nelson et al. (1991) que consiste
basicamente en la eleccién del modelo ARMA(p,q) que presente el menor valor
segun el criterio de Informacion de Schwarz®’ (Schwarz, 1978).

En el caso de que los residuos del modelo obtenido estuviesen correlacionados, se
aumentaria el orden del modelo (Barkoulas, 2012). Posteriormente se aplica el
modelo ARMA(p,q) elegido como mas adecuado y se obtienen los respectivos
residuos®®.

% Ver nota 2.

" El criterio de informaciéon de Schwartz introduce un término de penalizacién para el nimero de
parametros en el modelo, con el fin de resolver el problema de la sobreparametrizacion. La
penalizacion es mayor en este criterio que en otros como el de Akaike(1974), lo que
comparativamente le confiere indudables ventajas en su utilizacion.

°® En adelante serie ARMA(p,q).
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Finalmente, tras comprobar la existencia de no linealidad en los residuos de la serie
ARMA(p,q) y la existencia de heterocedasticidad en los mismos, se les aplica
sendos modelos no lineales multiplicativos: un modelo autorregresivo con
heterocedasticidad condicional (GARCH(p,q)) y un modelo exponencial
(EGARCHY(p,q)). El orden y tipo de modelo se eligi6 de la misma forma que la
descrita anteriormente para la modelizacion ARMA(p,q). Tras la estimacion del
modelo elegido como mas adecuado en cada caso, se estandarizaron los residuos
obtenidos en cada modelo, mediante sus desviaciones estandar condicionales,
imponiendo una distribucién normal®®.

Estas dos ultimas series, asi como la de los retornos y la del modelo lineal, son
objeto de andlisis posteriormente durante la etapa de aplicacion de los métodos de
deteccion de caos. Ademas se estudiara la persistencia de las series obtenidas en
los pasos descritos, mediante el método del coeficiente de Hurst.

4.4. Resultados Empiricos

El analisis de la evolucion diaria del precio del crudo (figura 4.1), muestra la
existencia de una variabilidad proporcional a los valores de la variable y en torno a
la media. Con el fin de eliminar esta ultima caracteristica y ademas convertirla en
estacionaria para poder aplicar el filtro ARMA(p,q) adecuado a la serie de los
residuos obtenidos, se calcula la serie de los retornos de la serie original. En la
evolucion de la nueva serie, que se presenta en la figura 4.2, se observan periodos
de alta volatilidad, seguidos de remansos de tranquilidad con bajos niveles de
volatilidad.

La nueva serie de retornos muestra un outlier o valor anémalo en el afio 1992
coincidiendo con la Guerra del Golfo (figura 4.2). La heterocedasticidad condicional
también es pronunciada durante los afios 1997 y 2008, debido fundamentalmente a
la crisis asiatica y a la recesién econémica de EEUU.

La media y la mediana de la serie son nulas (tabla 4.1), la serie oscila entre los
valores -0,40 y 0,19, y presenta un coeficiente de asimetria negativo, indicando que
los rendimientos extremos negativos tienen mayor probabilidad de ocurrir que los
rendimientos extremos positivos. El coeficiente de curtosis es positivo y bastante
alto (14,41), lo que indica la existencia de colas mas densas que la distribuciéon
normal, como es frecuente en las series temporales de retornos de variables
financieras (Fama, 1970)%°. Ademas se rechaza la hipdtesis de que la serie atiende

% Las dos series de residuos estandarizados se denominaran series GARCH(p,q) y EGARCH(p,q) en
adelante.
% No hay que olvidar que es una serie de precios.
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a una distribucién normal, ya que el p-valor asociado al estadistico es mayor que el
nivel de significacion. El histograma y el grafico Qq®' que se muestran en el Anexo
4.A, sugieren unas conclusiones similares con respecto a que la serie se distribuye
segun una distribucion normal. Este resultado puede considerarse un indicador de la
existencia de no linealidad en la serie (Fang, 1994).

RETORNOS DEL WTI
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Figura 4.2: Evolucion de la serie de retornos del precio del petréleo (WTI)

Los resultados de los test DFA%?, PP® y KPPS® confirman que la serie es
estacionaria, tal y como se observa en la tabla 4.2, donde se muestran los
resultados obtenidos de los diferentes test aplicados para evaluar la estacionariedad
de la serie. De esta forma se cumplen los prerrequisitos para aplicar la metodologia
Box-Jenkins (1970,1975) para el analisis de series temporales y eliminar el
componente lineal de la serie de retornos mediante la aplicacion del modelo
ARMA(p,q) mas adecuado.

4.4.1. Modelizacion lineal

Con base en el criterio sefalado y la metodologia descrita, se determina que el
mejor modelo ARMA es el modelo ARMA(8,0) (ver Anexo 4.B). Los estadisticos de
los residuos de dicho modelo (serie ARMA(8,0) en adelante), y los resultados de los
test de raices unitarias y estacionariedad se presentan en la tablas 4.1 y 4.2,
respectivamente. La serie ARMA(8,0) aun tiene un coeficiente alto de curtosis
(16,7610) y un coeficiente de asimetria distinto de cero, caracteristicas tipicas de las

®1 Otros autores lo denomina grafico cuantil-cuantil.

%2 Test de Dickey-Fuller Aumentado (Dickey y Fuller, 1979).

®Test Phillips-Perron (Philips y Perron,1988).

® Test de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (Kwiatkowski et al., 1992).
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series financieras (Fama, 1970). Asimismo, el histograma y el grafico Qq indican
que la serie no atiende a una distribucién normal.

Tabla 4.2: Estudio de la Estacionariedad

S. Original(WTI) Retornos
Test Dickey Fuller Aumentado(DFA)

Con Constante -0,9391 (0,7763) -59,7856 (0,0001)

Con Constante y Tendencia -2,6818 (0,2442) -59,7911 (0,0000)
Test Phillips-Perron (PP)

Con Constante -0,9990 (0,7558) -81,4000 (0,0001)

Con Constante y Tendencia -2,7412 (0,2198) -81,4172 (0,0001)
Test Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS)

Con Constante 6,7722 0,1023

Con Constante y Tendencia 1,5417 0,1460

Nota: La Hipétesis nula de los test DFA y PP es que la serie tiene raices unitarias, mientras que en
el test KPSS es la inexistencia de raices unitarias. Entre paréntesis se muestra el p-valor unilateral
de MacKinnon (1996). El ancho de banda para el Test Phillips-Perron se determiné utilizando el
método Bartlett Kernel (Newey-West automatico) Los valores criticos, al 5% de nivel de confianza
para este test, fueron 0,463 y 0,146 para los casos de incorporar una constante y constante mas
tendencia, respectivamente. Para cada test aplicado, los valores menores que el nivel de
significacion o valor critico se muestran en negrita.

4.4.2. Andlisis de la aleatoriedad y existencia de no linealidad

En la siguiente etapa y como paso previo a la modelizacién de la volatilidad o
varianza condicional de la serie, se investiga la existencia de dependencia y su
naturaleza en la serie de los residuos del modelo lineal aplicado (serie ARMA(8,0)).
Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 4.3 y en el Anexo 4.C.

Tabla 4.3: Resumen de los test de no linealidad

Test Hipétesis ARMA(8,0) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas Aleatorio No rechaza No rechaza No rechaza
Keenan Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza
Tsay Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza
White Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza
Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza
BDS Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza
Kaplan Lineal Mixto No rechaza No rechaza

Notas: Los resultados especificos para cada serie y cada test se muestran en el Anexo 4.C.Se han obtenido
los resultados, considerando un nivel de confianza del 95%. En el caso de que se rechace la hipdtesis o
muestre una ligera evidencia de rechazo (situacién mixta), se refleja dicha circunstancia en negrita. °Lineales
en la media. ® El test BDS puede aplicarse como un test de linealidad, una vez se ha eliminado la parte lineal
de la serie.
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4.4.2.1. El test de Rachas

En primer lugar se estudia la aleatoriedad de la serie, mediante la utilizacion del test
de Rachas (Wald y Wolfowitz, 1940). Los resultados pueden consultarse en la tabla
4.3 y en el Anexo 4.C. El p-valor obtenido es mayor que el valor de significacion
(0,05), por lo que se acepta la hipdétesis nula de que la serie es aleatoria. Este
resultado aportaria evidencia acerca de un mercado del petréleo eficiente.

4.4.2.2. Resultados del test de Keenan y del Test de Tsay

Los primeros test que se aplican para detectar la existencia de no linealidad en la
serie ARMA(8,0), son el test de Keenan(1985) y el test de Tsay(1986). Los
resultados se muestran resumidos en la tabla 4.3 y en el Anexo 4.C. Ambos test
parten de la hipotesis de que la serie sigue un modelo autorregresivo de orden p.
Los resultados obtenidos con ambos test rechazan la hipotesis nula de linealidad.

4.4.2.3. Resultados del test de Terasvirta y del test de White

Los test de Terasvirta(1983) y White(1983) utilizan la metodologia de redes
neuronales para contrastar la hipotesis de linealidad. Ambos test rechazan la
existencia de un modelo lineal, aportando evidencia empirica acerca de la existencia
de no linealidad en la serie de precios del petréleo.

4.4.2.4. Resultados del test BDS

El test BDS utilizado en esta investigacion sigue la metodologia sugerida por Brock,
que consiste basicamente en aplicarlo tras eliminar la dependencia lineal. De este
modo, se plantea el test como un método indirecto de analisis de la no linealidad de
un proceso. Este procedimiento es tedricamente viable ya que los calculos
efectuados sobre los residuos de un modelo autorregresivo no pierden la
informacion importante derivada de la serie original, en el caso de que ésta ultima
proviniera de un sistema no lineal cadtico, tal como demuestra el teorema de Brock
(1992).

Una vez eliminada la parte lineal se aplica el test BDS a la serie resultante para
diferentes dimensiones de embebimiento (variando en el intervalo 2-9). Los
resultados obtenidos para los distintos valores de € recomendados por Brock (1993),
se muestran en el Anexo 4.C. La serie ARMA(8,0) no es ruido blanco y presenta
algun tipo de dependencia, posiblemente no lineal (ver tabla 4.3 y Anexo 4.C).
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4.4.2.5. Resultados del método de Kaplan

El método de Kaplan (1994) se aplica a aquellas series temporales en las la forma
funcional del proceso de generacion de los datos es desconocida. Su objetivo
basico es determinar si hay evidencia de un mecanismo determinista subyacente, es
decir, la hipdtesis nula de este test es la linealidad estocastica del proceso. Se
considera que se verifica la hipdtesis de partida si el valor del estadistico K,
calculado para la serie original (Ktest), es menor que los valores obtenidos para las
réplicas de cada serie, de las que a modo de resumen, se toma el valor mas
pequefio entre el minimo (Kmin) y la media menos dos desviaciones tipicas (KS).
Los resultados de aplicar el método de Kaplan(1994) a la serie ARMA(8,0) se
muestran en el Anexo 4.C, para las dimensiones de embebimiento que varian desde
2 hasta 9 y para el tiempo de retardo(t) igual a 1. En general, el valor minimo
representativo (Kmin) obtenido de las réplicas, es mas pequeno que el valor de K
obtenido de la serie original, por lo que se rechaza la hipdtesis nula de que la serie
atiende a un modelo lineal.

El método se repitié para distintos valores de retardo t y embebimiento m, incluidos
los valores 6ptimos seleccionados por los métodos de la minima informacion mutua
y los falsos vecinos cercanos, para la dimensién de embebimiento y el retardo
Optimo, sin que los resultados varien de forma significativa. Los estadisticos media,
minimo, K y desviacion tipica se han calculado sobre un total de 30 réplicas de cada
serie, considerando los mismos parametros de retardo y dimension de
embebimiento que en la serie original (Anexo 4.C).

En resumen, todos los test aplicados han mostrado evidencia nitida acerca de la no
linealidad de la serie, incluidos los métodos considerados mas potentes como el
método de Kaplan y el BDS (Barnet, 1997). EI método BDS consta de una potencia
suficiente para todo tipo de estructura lineal y no lineal (Dechert, 1988) y por ello sus
resultados no han de ser obviados. En la siguiente etapa se procede a analizar el
origen de la no linealidad detectada.

4.4.3. Modelizacion no lineal

Una vez detectada la existencia de no linealidad en la serie analizada, se estudia
cual es su naturaleza. Para ello se utiliza el test del multiplicador de Lagrange para
varios 6rdenes (de 1 a 5)°° de un modelo ARCH, siendo el resultado del test
significativo e indicando que la no linealidad podria deberse al momento de orden
dos de la serie (volatilidad).

% | os valores obtenidos son 53,00; 63,45; 80,04; 58,96 y 72,44, con un p-valor<0,0001 en todos los
Casos.
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Posteriormente se elimind la heterocedasticidad del modelo, aplicando modelos de
la familia GARCH y a continuacion se estandarizaron los residuos. Los modelos de
la familia GARCH capturan eficientemente la memoria a largo plazo en la serie de
precios del petréleo (Wang, 2011).

El modelo seleccionado corresponde al modelo GARCH(1,1). Los coeficientes y
detalles del modelo se muestran en el Anexo 4.B. Los coeficientes y parametros del
modelo estimado muestran un p-valor asociado menor que el valor de significacion,
lo que implica que la variacion en los retornos esta influenciada por el
comportamiento de la volatilidad en el periodo anterior. EI modelo aplicado
proporciona residuos estandarizados e incorrelados®. Cabe sefalar que otros
autores han utilizado previamente este mismo modelo para modelizar esta misma
serie (Barkoulas, 2012) y que se trata de uno de los modelos mas utilizados en
cuanto a las series financieras se refiere.

Los modelos EGARCHY(p,q), a diferencia de los modelos GARCH(p,q), modelizan la
varianza condicional considerando el signo de la innovacion en el periodo anterior y
por ello suelen considerarse unos buenos candidatos para la modelizacion de la
varianza condicional en las series financieras.

El modelo EGARCH(p,q) 6ptimo es el EGARCH(1,1). Los coeficientes, asi como las
principales caracteristicas del modelo se muestran en el Anexo 4.B. Los residuos
estandarizados del modelo EGARCH(1,1) aun muestran un exceso de curtosis e
indicios de asimetria negativa (tabla 4.1).

4.4.4. Estudio del comportamiento caoético

4.4.4.1 Analisis de la aleatoriedad y linealidad

Como la no linealidad es una condicibn necesaria (pero no suficiente) del
comportamiento caotico, se procede a analizarla en las series GARCH(1,1) y
EGARCH(1,1) (tabla 4.3). El hecho de comprobar la existencia de no linealidad
mediante los preanalisis adecuados, puede evitar caer en el error de la
sobreestimacion del modelo y por ello es necesario hacer un analisis exhaustivo de
dicha cuestion.

4.4 4.4 1. Resultados del test de Rachas

El test de Rachas (Wald y Wolfowitz, 1940) parte de la hipdétesis nula de que los
datos son aleatorios. Los resultados obtenidos para ambas series, GARCH(1,1) y

66 Especificamente las magnitudes del Q(24) son 28,6035 [0,235] y 27,1044 [0,300] para las
funciones de autocorrelacion simple y parcial, respectivamente.
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EGARCH(1,1), se muestran en el Anexo 4.C y confirman la hipétesis de partida, al
obtenerse un p-valor mayor que el valor de significacién (0,05).

4.4.4.4.2. Resultados del test de Keenan y Tsay

Los primeros test que se aplican para confirmar la existencia de no linealidad en las
series GARCH(1,1) y EGARCH(1,1) son el test de Keenan (1985) y el de
Tsay(1986). Ambos test parten de la hipotesis de que la serie sigue un modelo
autorregresivo en la media de orden p. Los resultados obtenidos, que se muestran
en la tabla 4.3 y Anexo 4.C, rechazan la hipotesis nula de linealidad.

4.4.4.4.3. Resultados del test de Terasvirta y el test de White

Los resultados obtenidos mediante la aplicacion de los test de Terasvirta(1983) y
White (1993) que se muestran en la tabla 4.3 y Anexo 4.C son estadisticamente
significativos, por lo que se rechaza la hipotesis de linealidad.

44444 Resultados del Test BDS

Brock et al. (1993) estudiaron la distribucion del estadistico BDS y demostraron que
la distribucidn asintética se aproximaba bien a la distribucién normal, al considerar
un tamafio muestral mayor de 500. Los resultados del test para la serie GARCH(1,1)
muestran que no existe dependencia en los datos al refutar la hipétesis de partida.
Sin embargo en la serie EGARCH(1,1) se observa para el ultimo épsilon
considerado (¢ = 2), un rechazo de la hipétesis de partida, indicando la posible
existencia de dependencia reminiscente en los datos ver tabla 4.3 y Anexo 4.C).

4.4.4.4.5. Resultados del Método de Kaplan

Los resultados de aplicar el método de Kaplan se muestran en el Anexo 4.C e
indican que no se rechaza la hipétesis de linealidad para ninguno de los dos casos
considerados.

4.4.4.2. Analisis de los métodos de detecciéon del comportamiento cadtico

Como se deduce del apartado anterior, algunos de los métodos utilizados han
mostrado ciertas evidencias de la existencia de no linealidad en las series. En este
sentido, no hay que olvidar que cada uno de ellos difiere en la hipotesis de partida y
por eso, es recomendable usar todos los test de forma complementaria y no caer en
el error de la comparacion de los mismos. Cabe sefalar que no es la primera vez
que los resultados de estos test difieren (Chen, 2001).
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La existencia de no linealidad es importante ya que es una condicién necesaria,
pero no suficiente, para encontrar evidencia de caos. En esta seccion se analiza si
la naturaleza de estas series es determinista y en particular, si es cadtica. Las
conclusiones extraidas de la aplicacion de cada método se muestran en la tabla 4.4.

4.4.4.2.1. Dimensién de la Correlacion

La dimension de correlacion (CD) de un sistema dinamico se considera una medida
de su complejidad y permite discriminar entre un sistema determinista y uno
aleatorio (Grassberger y Procaccia, 1983). Ademas, el teorema de los residuos de
Brock (1983) establece que los residuos de un proceso finito AR(p), tienen la misma
dimension que la serie original, es decir, que la dimensién de correlacion deberia ser
invariante ante dichas transformaciones.

Con el fin de cuantificar el grado de complejidad del sistema generado por los
precios del petroleo, se ha calculado la dimension de correlacion delas cuatro series
descritas, considerando diferentes dimensiones de embebimiento(m=1, 2,...,8) y el
valor optimo del tiempo de retardo, segun el criterio de la minima informacion mutua
(Fraser y Swinney, 1986).Las dimensiones de correlacion obtenidas se exponen en
el Anexo 4.D.

Los resultados obtenidos sugieren que la CD generalmente aumenta a medida que
aumenta la dimension de la inmersién (ver tabla 4.4 y Anexo 4.D). Sin embargo, sus
magnitudes son menores que el valor con el que se aseguraria que el proceso fuese
completamente estocastico®”. Ademas, los valores no convergen a un valor fijo, lo
que sugiere ausencia de saturacion, a pesar de que el incremento de la CD sea
menor que uno. En el caso de las series GARCH(1,1) y EGARCH(1,1), este
incremento es mayor.

Por ello parecen existir suficientes indicios para concluir que no existe un atractor
extrafio y que en el caso de que exista, no es de una dimensién baja.

4.4.4.2.2. Exponente de Lyapunov

El exponente de Lyapunov mide la tasa media de divergencia (correspondiente con
un valor positivo) o convergencia (correspondiente con un valor negativo) de dos
trayectorias cercanas que difieren en las condiciones iniciales, en unicamente una
cantidad infinitesimal. Existen varios algoritmos para el calculo del exponente de
Lyapunov que pueden clasificarse en dos grupos bien diferenciados: Aquellos que
realizan métodos directos y los que utilizan redes neuronales. Entre los primeros se

" En el caso estocastico el valor de la dimension de correlacion seria el mismo que el de la
dimension de embebimiento.
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encuentra, el algoritmo de Wolf (1985), que ha sido ampliamente empleado en la
literatura, aunque se ha demostrado que es sensible al posible ruido que pueda
presentar una serie (BenSaida y Litimi (2013)). En esta investigacion se utiliza el
procedimiento proporcionado por Eckmann y Roulle (1996), basado en métodos
Jacobianos, ya que es capaz de lidiar con el ruido que los sistemas puedan
presentar (Eckmann, 1996). La distribucion de este estadistico ha sido descrita
previamente mediante la utilizacion del teorema central del limite y un proceso de
cadenas de Markov (Shintani y Linton, 2004).

Para generar el mapa F de la serie temporal y los parametros (L,m,q) de la red
neuronal, se ha utilizado el procedimiento sugerido por BenSaida y Litimi(2013). Los
resultados obtenidos del test aplicado a cada una de las series se muestran en el
Anexo 4.D. El exponente obtenido es negativo en todos los casos y el p-valor es
menor que el valor de significacion, por lo que se rechaza la hipotesis de
comportamiento caotico en los precios del petroleo. Sin embargo la no aceptacion
de caos de baja dimensidon no excluye la existencia de caos en dimensiones altas
(Dechert, 1988).

Tabla 4.4: Resultados de los contrastes del Comportamiento Caético.

Método Ho Conclusion

GARCH(1,1)

CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.

Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho.

0/ ) T=0,_99; La serie .tiene un comportamiento caotico
o existe mucho ruido en la serie.

Hurst - Las series son persistentes.

M-G Determinismo  Se rechaza Ho (p-valor<0,05).

R . El grafico no muestra lineas paralelas a la

ecurrencia - )

diagonal.

EGARCH(1,1)

CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.

Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho.

0/ ) T=0,_99; La_\ serie tiene_ un comportamiento caodtico
0 existe ruido en la serie.

Hurst - Las series son persistentes.

M-G Determinismo  Se rechaza Ho (p-valor<0,05).

R . El grafico no muestra lineas paralelas a la

ecurrencia - )

diagonal

Notas: CD: Resultados de la correlacion de dimension. M-G: Método Matilla- Garcia. et al.,
(2010) O/1 test de Melbourne-Gottwald (2004).

4.4.4.2.3. Método 0/1

Siguiendo el procedimiento descrito por los autores del método (Gottwald y
Melbourne, 2009) que consiste en emplear varias frecuencias para aumentar el
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grado de robustez del test, se realizd el test un total de 6000 veces y se tomo la
mediana de todas las realizaciones. Este método es independiente de la naturaleza
del vector que se considera y ademas no hace falta reconstruir el atractor para
realizarlo.

Los resultados del exponente 0/1 para todas las series se muestran en el Anexo
4.D. El test proporciona un valor cercano a 0 6 a 1. Si el valor es 0 se concluye que
la serie es claramente estocastica, sin embargo si el resultado es 1, no puede
afirmarse con seguridad que la serie tenga un componente cadtico ya que el
resultado puede deberse a la existencia de ruido en la serie (ver tabla 4.4 y Anexo
4.D). Todos los resultados obtenidos son proximos al valor 1 (Anexo 4.D), por lo que
se concluye que puede existir un alto nivel de ruido en la serie o bien tener un
significativo componente cadtico.

4.4 4.2 4. Estudio de la persistencia

El analisis R/S tradicional permite contrastar la existencia de memoria en una serie
temporal mediante el calculo del exponente de Hurst. Dicho exponente puede estar
sesgado si la serie temporal presenta dependencia lineal (Lo, 1991), por lo que se
hace necesario reducir toda la posible dependencia lineal de la misma.
Consecuentemente, en la presente investigacion, se calcula el exponente en las
cuatro series consideradas. Los resultados del exponente, asi como de la
desviacion tipica obtenida se muestran en el Anexo 4.D.

Los resultados obtenidos muestran un coeficiente de Hurst mayor que 0,5 en todas
las series, por lo que se concluye que existen indicios de la existencia de
dependencias a largo plazo en las series del precio del petroleo. Es decir, las series
presentan cierta propension a que las tendencias continuen. Estos resultados van
en la misma direccion que otros ya publicados, en relacidn con otras series
financieras e incluso con los resultados que pueden observarse en la literatura, al
analizar el precio del petréleo. Cabe sefalar que algunos autores han obtenido
coeficientes mayores del exponente de Hurst que los de esta investigacion,
posiblemente debido a que el mercado de precios del petréleo es mas eficiente a
medida que el tiempo avanza, y que el periodo muestral que consideraban abarcaba
un espacio temporal mas reducido que no incluia a los aflos mas recientes que si
son incluidos en esta investigacion (Tabak y Cajueiro, 2007; Wang y Liu, 2010).

4.4.4.2.5. Test Matilla-Garcia et al.

Posteriormente se aplicé el test de Matilla-Garcia et al. (2010) a las series
GARCH(1,1) y EGARCH(1,1). Este test no necesita reconstruir el atractor del
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sistema como paso previo y el anadlisis se hace directamente, utilizando los datos.
Para realizar el proceso se definen los valores dela entropia modificada de
Shannon. Posteriormente, basandose en el hecho de que en las series
deterministas, a diferencia de las estocasticas, la informacién o complejidad
calculada a partir de la entropia de permutacion, no aumenta al incrementar el
numero de simbolos una vez alcanzado el punto de saturacion, se plantea un test,
realizando una regresion lineal con los valores de las entropias de permutacion. La
pendiente de la recta se asocia con el grado de complejidad de los datos. Los
autores describen que si el coeficiente obtenido es nulo, la serie es determinista y si
€S mayor que cero, la serie es estocastica.

Para realizar el test, los parametros se fijaron como m=4, k=2 y w=12. Los
coeficientes obtenidos para ambas series fueron mayores que cero vy
significativos (a; = 0,26 p — valor < 0,0001; a; = 0,24 p — valor < 0,0001) para las
series GARCH(1,1), EGARCH(1,1) respectivamente, por lo que se rechaza la
hipotesis nula de existencia de determinismo para ambas series.

4.4 4.2.6. Graficos de Recurrencia

El Analisis de Recurrencia Visual se basa en la definicién del grafico de recurrencia
de Eckmann (1987) y tiene la ventaja de que el unico requisito necesario es que los
datos se encuentren equiespaciados. Como un método alternativo a los anteriores,
los graficos de recurrencia constituyen una herramienta grafica del analisis de caos
y otros factores de las series estacionarias. Ademas, se ha demostrado su utilidad
para la detecciéon de fendbmenos econémicos como es el caso de las burbujas
financieras (Guhathakurta, 2010).

Los graficos estan compuestos por un conjunto de puntos en un cuadrado de
dimensién MxM, donde los ejes o los lados del cuadrado (M), representan la
secuencia cronolégica de los vectores en el espacio reconstruido. Los patrones
uniformes y no identificados estan asociados con la presencia de aleatoriedad y por
el contrario, el grado de estructura presente se asocia con un patrén determinista.
Ademas, los puntos que se encuentran por encima de la diagonal principal,
representan la distancia entre el mismo vector y cada vector embebido en el espacio
de fases y por tanto, segmentos paralelos a la diagonal indicarian un
comportamiento caoético (Barkoulas et al., 2012).

Los graficos de recurrencia para las distintas series consideradas se muestran en la
Figura 4.3. Para su elaboracion, a pesar de que se haya demostrado que el valor del
retardo no influye en el patron observado en los graficos de recurrencia, se han
considerado los valores O6ptimos de los dos parametros, m (dimensién de
embebimiento) y t (el retardo considerado), como ya se ha descrito previamente
(Fraser y Swinney, 1986; Kennel et al.,1992). Asimismo, se ha elegido la distancia
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euclidea y el punto de corte del radio (¢) viene definido como un 10% de la distancia
maxima entre todos los puntos del espacio de fase reconstruido (Zbilut, 1992).

6000 6000

5000 5000
4000 4000
3000 3000
2000 2000
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1000 2000 3000 4000 5000 6000 i 1000 2000 3000 4000 5000 6000 e
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Figura 4.3: Graficos de recurrencia de las series de retornos, residuos del modelo ARMA, residuos
del modelo GARCH y residuos del modelo EGARCH del petroleo

El grafico correspondiente a la serie de retornos, no muestra lineas paralelas a la
diagonal por lo que se concluye que aparentemente no existe evidencia de caos.
Cabe destacar que los puntos de dicho grafico parecen tener un patrén
sensiblemente diferente de los patrones caracteristicos que pueden observarse en
las series cadticas, como por ejemplo en el caso de la serie de Roosler® (figura 3.7
del capitulo 3). En el grafico de la serie de retornos se observa también la presencia
de lineas horizontales y verticales que indican periodos de tiempo caracterizados
por la alteracion dinamica (cambios bruscos o eventos extremos) sugiriendo que la
dinamica del sistema varia con tiempo. Los graficos de recurrencia correspondientes

% La serie de Roosler presenta un comportamiento caético.
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a las series GARCH(1,1) y EGARCH (1,1), no muestran ningun patrén de linea
paralela a la diagonal principal, desechando la existencia de caos.

4.5. Conclusiones

En este trabajo se ha analizado la dinamica subyacente de los precios medios
diarios del petroleo WTI. Para ello se ha realizado un estudio exhaustivo, integral y
completo de la posible existencia de no linealidad y régimen cadtico en la serle. Los
modelos obtenidos en las diferentes etapas de esta investigacion, asi como los
resultados globales sobre la existencia de no linealidad que aparentemente es de
tipo estocastico, coinciden en lineas generales con los obtenidos en otros trabajos
ya publicados, como es el caso de Barkoulas (2012).

Sin embargo, en esta investigacion no solo se han aplicado las mismas técnicas que
en dicho trabajo (Dimensién de la Correlacion y Graficos de Recurrencia), sino que
se ha ampliado de forma relevante el marco y envergadura del estudio citado
mediante la utilizacién de otros métodos adicionales de deteccion de caos, como el
test de Matilla-Garcia et al (2008), el test de Lyapunov, utilizando la distribucion del
estadistico desarrollada por Shintani y Linton (2004) o el test 0/1 (Gottwald y
Melbourne, 2004 y 2009), ademas de estudiar la posible persistencia o memoria a
largo plazo de la serie con el coeficiente de Hurst. Adicionalmente y como paso
previo a los métodos mencionados, se ha confirmado la presencia de un
componente no lineal compatible con heterocedasticidad.

Los resultados obtenidos contribuyen de forma apreciable a esclarecer el
comportamiento y la dinamica subyacente de una variable financiera de gran
relevancia en la economia mundial, como es el precio del petréleo y ademas
resultan sumamente interesantes para el disefio de la politica macroecondmica asi
como para los diferentes agentes que tienen relacion con las operaciones en los
mercados financieros.

Una linea de investigacion futura se perfila en el analisis de las relaciones entre los
precios del petréleo y otras variables de los mercados de capitales como pueden ser
los indices bursatiles, empleando modelos no lineales. El estudio de la no linealidad
y la dinamica cadtica de los precios del petrdleo, considerando diferentes
subperiodos temporales, seleccionados de acuerdo a sus niveles de volatilidad, es
otra linea de investigacion que con base al trabajo realizado, se abre al futuro.
Finalmente, el analisis comparativo de los resultados obtenidos en las predicciones
del precio del petrdleo, utilizando varios modelos lineales y no lineales: Modelos
ARMA, GARCH y EGARCH, se desvela también como un posible proyecto futuro de
investigacion en relacion con el analisis econdmico del precio del petréleo.
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ANEXOS
Anexo 4.A: Histogramas y Graficos Qq
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4.A.1.3. Modelo GARCH
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Anexo 4.B: Detalles de los Modelos Aplicados a la serie

4.B.1. Precio del Petréoleo: West Texas Intermediate

4.B.1.1. Modelo Lineal

Tabla 4.B.1: Modelo ARMA(8,0) del precio del Petréleo

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 0,0002 0,0003 0,7303 0,4652
AR(1) -0,0100 0,0124 -0,8004 0,4235
AR(2) -0,0483 0,0124 -3,8868 0,0001
AR(3) -0,0274 0,0124 -2,2060 0,0274
AR(4) 0,0110 0,0124 0,8791 0,3794
AR(5) -0,0552 0,0124 -4,4456 0,0000
AR(6) -0,0266 0,0124 -2,1352 0,0328
AR(7) -0,0142 0,0124 -1,1394 0,2546
AR(8) -0,0452 0,0124 -3,6397 0,0003
4.B.1.2. Modelo GARCH
Tabla 4.B.2: Modelo GARCH(1,1) del precio del Petréleo
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 7,08E-06 9,3E-07 7,6459 0,0000
RESID(-1)2 0,0936 0,0042 22,2740 0,0000
GARCH(-1) 0,9007 0,0047 190,5039 0,0000
4.B.1.3. Modelo EGARCH
Tabla 4.B.3: Modelo EGARCH(1,1) del precio del Petréleo
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(10) -0,2396 0,0166 -14,4600 0,0000
C(11) 0,1919 0,0077 25,0710 0,0000
C(12) -0,0018 0,0040 -0,4470 0,6549
C(13) 0,9874 0,0017 573,9012 0,0000

El modelo lineal previamente empleado se ha presentado en la seccién anterior.
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Anexo 4.C: Resultados de los test de Aleatoriedad y No Linealidad

4.C.1. Resultados de los test de Rachas, Keenan, Tsay, Terasvirta y White

Tabla 4.C.1: Test de aleatoriedad y no linealidad del precio del Petréleo

Test Retornos ARMA(8,0) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas 3294 3207 3215 3195
0,1700 0,4940 0,6277 0,3259
Keenan 2,9697' 16,4025 4,3643!" 5,3088!"
0,0848 5,182E-05 0,0367 0,0213
Tsay 6,2300" 5,2960! 4,6580!" 5,206!"
1,8xE-28 0,0012 0,0309 0,0225
Terésvirta 14,5836 16,9945 6,3635 6,879
0,0007 0,0002 0,0415 0,0321
White 21,2011 25,0087 11,4878 13,2847
2,49E-05 3,71E-06 0,0032 0,0013

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor,
y entre corchetes, si es necesario, la dimension del modelo elegido para realizar el test
correspondiente.

4.C.2. Resultados del test BDS
4.C.2.1. Serie ARMA(8,0)

Tabla 4.C.2: Resultados del test BDS para la serie ARIMA(8,0)

Epsilon/M 0,50 1*g 1,5*c 2*c
> 0,0072 0,0170 0,0177 0,0128
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0078 0,0305 0,0396 0,0320
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0057 0,0370 0,0591 0,0529
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0036 0,0378 0,0736 0,0732
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0022 0,0359 0,0842 0,0920
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0012 0,0325 0,0911 0,1085
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 0,0007 0,0285 0,0944 0,1222
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* .
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4.C.2.2. Serie GARCH(1,1)

Tabla 4.C.3: Resultados del test BDS para la serie GARCH(1,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*o 1,5*c 2*o
2 -0,0002 -0,0001 0,0002 0,0006
0,5915 0,9142 0,7884 0,3432
3 -0,0001 8,8E-06 0,0007 0,0016
0,7399 0,9939 0,6602 0,1950
4 5 E-05 0,0005 0,0012 0,0023
0,7222 0,6479 0,5376 0,1884
5 4 1E-05 0,0006 0,0014 0,0028
0,5171 0,4701 0,5063 0,2117
6 2,5E-05 0,0007 0,0019 0,0035
0,3447 0,2747 0,3734 0,1792
7 1,4E-05 0,0007 0,0022 0,0040
0,1952 0,1358 0,2735 0,1704
8 6E-06 0,0006 0,0021 0,0038
0,1389 0,0935 0,2696 0,2177

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

4.C.2.3. Serie EGARCH(1,1)

Tabla 4.C.4: Resultados del test BDS para EGARCH (1,1)

Epsilon/M 0,50 1*o 1,50 2*c
> -0,0003 -0,0002 0,0005 0,0010
0,3877 0,8031 0,5622 0,1270
3 -0,0003 -0,0004 0,0010 0,0025
0,3531 0,7361 0,4924 0,0405
4 -0,0001 -0,0001 0,0016 0,0037
0,5975 0,9587 0,4131 0,0329
5 0,0000 6,6E-05 0,0017 0,0047
0,6303 0,9410 0,4060 0,0331
6 0,0000 0,0002 0,0021 0,0057
0,7086 0,7645 0,3269 0,0268
7 0,0000 0,0003 0,0023 0,0064
0,9532 0,5729 0,2617 0,0262
8 0,0000 0,0002 0,0020 0,0063
0,9214 0,5437 0,2881 0,0407

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacién 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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4.C.3. Resultados del test Kaplan

Tabla 4.C.5: Resultados del test de Kaplan de los precios del petréleo

Dim Media K Desv. Tipica Minimo K K*
Retornos 1 0,0292 0,0026 0,0237 0,0219 1,3324
2 0,0297 0,0019 0,0266 0,0222 1,3423
3 0,0305 0,0034 0,0248 0,0193 1,5839
4 0,0312 0,0055 0,0245 0,0212 1,4719
5 0,0287 0,0034 0,0160 0,0182 1,5768
6 0,0273 0,0059 0,0116 0,0124  2,1971
7 0,0322 0,0160 0,0096 0,0147  2,1935
8 0,0270 0,0067 -0,0061 0,0157 1,7183
ARMA(8,0)* 1 0,0288 0,0020 0,0231 0,0241 1,1985
2 0,0296 0,0017 0,0267 0,0216 1,3669
3 0,0294 0,0039 0,0234 0,0183 1,6053
4 0,0295 0,0035 0,0205 0,0155 1,9096
5 0,0288 0,0040 0,0198 0,0135  2,1326
6 0,0278 0,0064 0,0042 0,0119  2,3438
7 0,0292 0,0058 0,0161 0,0108  2,7058
8 0,0281 0,0097 -0,0162 0,0107 2,6300
GARCH(1,1)* 1 1,1201 0,0460 0,0921 1,2197 0,9184
2 1,1116 0,1387 0,2775 1,0598 1,0489
3 1,1668 0,1247 0,2494 1,0513 1,1098
4 1,1206 0,1505 0,3010 1,1321 0,9899
5 1,1956 0,4873 0,8191 1,1188 1,0687
6 1,1073 0,2034 0,4067 1,1989  0,9236
7 1,1465 0,1773 0,3546 1,0629 1,0786
8 1,1526 0,2721 0,5441 0,9010 1,2793
EGARCH(1,1) 1 1,1662 0,0793 0,1587 1,0316 1,0316
2 1,1414 0,0921 0,1841 0,9944  0,9944
3 1,1286 0,1610 0,3219 0,9864  0,9864
4 1,1493 0,1829 0,3658 1,1518 1,1518
5 1,1488 0,2369 0,2159 1,1309 1,1309
6 1,1269 0,2160 0,3273 1,2323 1,2323
7 1,0791 0,2991 0,3652 1,1733 1,1733
8 1,2314 0,4502 0,3198 1,0602 1,0602

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos. El valor de K* se ha calculado como el
cociente entre la media y K, el estadistico. El minimo constituye el valor mas pequeno entre el
minimo de las réplicas y la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la
dimensioén de embebimiento y corresponde con la dimensiéon m-1 del test BDS. * Para estas series el
método del primer minimo de la funcion de informacion mutua determiné que el valor éptimo de t era
t= 3,3 para las series ARMA(8,0) y GARCH(1,1) Se repitieron los analisis con los valores éptimo
descritos obteniéndose los mismos resultados.
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Anexo 4.D: Estudio de la Componente Caética

4.D.1. Resultados de la Dimension de Correlacion

Tabla 4.D.1: Dimension de correlacion de los precios del petréleo

M Retornos® AR(8) GARCH(1,1)? EGARCH(1,1)
1 0,92 0,98 0,96 0,96
2 1,87 1,92 1,92 1,92
3 2,74 2,57 2,88 2,88
4 4,25 3,89 3,83 3,84
5 6,23 3,81 4,78 4,84
6 8,49 8,49 5,73 5,87
7 7,59 5,68 6,57 7,10
8 8,72 5,42 7,65 8,50

Al lado de cada modelo aplicado se indica como superindice el valor 6ptimo del tiempo de retardo
segun el criterio de la minima informacién. M representa el valor de embebimiento de la serie

4.D.2. Resultados del test de Lyapunov

Tabla 4.D.2: Resultados del Test de Lyapunov de los precios del petréleo

(L,m,q) Lambda P-valor Hipétesis
Retornos (1,6,4) -0,1701 2,25E-183 H+
ARMA(8, 0) (3,6,5) -0,4954 1,18E-46 H,
GARCH(1,1) (3,6,2) -0,6163 0,0000 H,
EGARCH(1,1) (4,5,5) -0,6903 1,58E-28 H;

La Hipotesis nula de la existencia de una componente cadtica es rechazada para aquellos p-valores
menores que el 0,05.

4.D.3. Resultados del test 0/1 y coeficiente de Hurst

Tabla 4.D.3: Resultados test 0/1 y Hurst

Serie Exponentes de 0/1 Hurst (H, sd)
Retornos 0,9970 0,5101* (0,0097)
ARMA(8, 0) 0,9981 0,5434* (0,0124)
GARCH(1,1) 0,9981 0.5304* (0,0172)
EGARCH(1,1) 0,9982 0.5255* (0,0178)

Se utilizaron un total de 6000 puntos para el método 0-1. * Los resultados fueron significativos a un
nivel 5% de confianza. (H) corresponde al valor del coeficiente de Hurst, sd el error estandar
asociado al coeficiente.
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5. ENSAYO 2: APLICACION A LA SERIE TEMPORAL DE LAS
COTIZACIONES DIARIAS DEL MERCADO BURSATIL

Resumen: En este trabajo se estudia la existencia de patrones no lineales y el
comportamiento cadtico, en las series temporales correspondientes a cuatro indices
bursatiles con especial relevancia en la economia mundial: Dow Jones, Ibex,
Nasdaq y Nikkei. Para ello, se presenta un marco conceptual y metodologico que
engloba una amplia bateria de técnicas cuantitativas para el andlisis de la no
linealidad y el comportamiento cadtico, incorporando los contrastes mas recientes y
de mayor potencia. Los resultados obtenidos contribuyen, de forma apreciable, a
esclarecer el comportamiento de los principales mercados bursatiles mundiales y
sugieren que la dinamica de las series financieras analizadas parece seguir un
patrén no lineal. Asimismo, no se detectan evidencias apreciables de la existencia
de un comportamiento cadtico en las series financieras analizadas.

Palabras clave: Mercado bursatil, Hipotesis de Mercado Eficiente, Dinamica no
lineal, Complejidad, Caos, exponente de Hurst, BDS, serie temporal, prediccion no
lineal.

Abstract: This research studies the possible existence of nonlinear patterns and
chaotic nature of four of the most important financial markets of the world: Dow
Jones, Ibex, Nasdaq, and Nikkei. For this purpose a conceptual and methodological
framework that encompasses a large number of techniques for the analysis of non-
linearity and deterministic behaviour including detection of low dimension of chaos is
stated. This study is as far as we know the one that applies more methods to the
same series. Our results suggest that although there has been found a dominant
nonlinear structure in financial markets, determinism cannot be assumed and hence
chaos cannot be inferred.

Keywords: Stock exchange, Nonlinear dynamics, Efficient Market Hypothesis,
Complexity, Chaos, Rescaled range, Hurst exponent, Long memory, time series,
nonlinear forecasting.

JEL CLASSIFICATION CODES: C14, C12, G10, G14, C52, C22, C65.
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5.1. Introduccion

El analisis de los mercados financieros y la evolucién de los precios de los mismos
constituyen un capitulo esencial, en el ambito de la Economia. La existencia de
multiples agentes involucrados en la fijacién de los precios de los activos, que
ademas actuan con objetivos marcadamente diferentes, permite considerar los
mercados financieros como sistemas complejos, en los que las interacciones de los
elementos microscopicos resultan esenciales para todos los agentes interesados en
conocer su comportamiento: gestores de fondos de inversion y otros inversores,
gerentes de riesgo y en general, para todas las personas e instituciones
relacionadas con el mercado de valores.

Los mercados financieros han sido estudiados, a lo largo de la historia, por
numerosos autores, especialmente en las ultimas décadas. La teoria mas extendida,
la hipotesis de los mercados eficientes (EMH), defiende que los mercados
incorporan toda la informacion existente y se ajustan de forma rapida a los nuevos
datos que pueden surgir. Sin embargo, los métodos tradicionales de modelizacion
de las series temporales financieras y bursatiles en particular, basados en hipoétesis
como la EMH y en el supuesto de linealidad, se han mostrado impotentes para
explicar los efectos de fendmenos y acontecimientos como las burbujas o las
recesiones asociadas a bruscas variaciones en el precio de las materias primas.

Ademas, durante las ultimas décadas, el desarrollo acelerado de las nuevas
tecnologias de informacion y comunicacion, fendmenos como la globalizacién de la
economia y la aparicion de nuevos y sofisticados instrumentos financieros de
inversion y financiacion, han generado un aumento exponencial del nivel de
complejidad en el funcionamiento de los mismos.

Surge, por tanto el interés y la necesidad de introducir métodos alternativos que, en
su gran mayoria, proceden de otras disciplinas cientificas como la fisica, para
modelizar la dinamica de las series financieras, detectando posibles
comportamientos no lineales y cadticos deterministas. De esta forma se abre el
abanico de alternativas de analisis y prediccion de las series financieras y
particularmente de las series de cotizaciones en los mercados bursatiles, ancladas
tradicionalmente en métodos como el analisis técnico y fundamental o en supuestos
como el del mercado eficiente, basado en que los precios de los activos reflejan
toda la informacion disponible.

La existencia de una dinamica no lineal en las series financieras se ha contrastado
empiricamente en numerosos estudios (Olmedo et al, 2007) y paralelamente han
surgido diversos modelos tedricos consistentes con la presencia de no linealidad en
los precios de los activos (Sarantis, 2001). El enfoque no lineal es muy adecuado
para captar los rasgos caracteristicos de las series financieras asi como sus bruscas
fluctuaciones y por ello juega un papel relevante en la modelizacion econdémica
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(Matilla-Garcia et al., 2010; Granger, 2008). El interés inicial por la utilizacion de
modelos no lineales en las series financieras se ha visto extendido a la resolucion
del interrogante de si la dinamica no lineal es de caracter estocastico o
deterministico, que en la actualidad constituye un punto clave en el proceso de
modelizacién y prediccion. La aparicion de nuevos modelos sobre la volatilidad de
las series financieras, como el modelo ARCH (Engle, 1972); el GARCH (Bollerslev,
1986) y el EGARCH (Nelson, 1991), junto a la teoria del caos que permite explicar el
efecto de los shocks en los mercados bursatiles como parte de la propia dinamica
endogena de la serie, han supuesto una contribucion fundamental en la resolucién
de dicha cuestion.

5.1.1. Objeto y Motivacion

La teoria de los mercados eficientes afirma que el precio de los activos incorpora
toda la informacién de forma inmediata, por lo que no es posible obtener beneficios
sistematicos apoyados en posibles diferencias en el nivel de informacion de los
agentes involucrados. Desde su formulacién por Fama en 1970, varios autores han
intentado demostrar o refutar dicha teoria, como reflejan los numerosos estudios
empiricos existentes en la literatura que, principalmente optan por constatar la
hipétesis de un mercado eficiente de forma analitica, o refutar la misma, bien
basandose en la descripcién de las anomalias®® observadas o a partir de los
resultados de las multiples herramientas disponibles para evaluar la hipotesis.

Esta investigacion contribuye a esclarecer el dilema de la eficiencia del mercado
bursatil, analizando su dinamica y volatilidad. Para ello, se investiga la posible
existencia de no linealidad y caos determinista en las series de los precios diarios de
las acciones en cuatro mercados bursatiles de especial relevancia en la economia
mundial: Dow Jones, Ibex, Nikkei y Nasdaq, teniendo todos ellos en comun un
importante volumen de capitalizacion y que pertenecen a economias con un alto
nivel de desarrollo. Los tres primeros representan a diferentes bloques econdmicos -
Estados Unidos, Unidn Europea y Japon- mientras que el indice Nasdaq es un
indicador de los precios de los activos tecnoldgicos, que adquieren suma
importancia en la era de la Nueva Economia.

Adicionalmente, entre los objetivos especificos del presente trabajo, cabe sefalar la
realizacion de un analisis comparativo, mediante la utilizacion de herramientas
propias de los sistemas dinamicos no lineales, del comportamiento y de la dinamica
subyacente en el proceso generador de datos de las cuatro series temporales de
indices bursatiles consideradas, en relacion con aspectos como la linealidad (o su
no linealidad), la independencia y aleatoriedad de las observaciones y la dinamica
cactica.

% Las anomalias observadas en los mercados financieros con respecto a la hipotesis de los
mercados eficientes se describen con detalle en el capitulo 2 de esta tesis.
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5.1.2. Interés

El analisis de los indices bursatiles que se realiza en esta investigacién adquiere
sumo interés debido, a que en la actualidad los mercados que representan
constituyen un barémetro fiel de la evolucion de la actividad en las economias mas
desarrolladas. Asimismo, la modelizacion y estudio de la existencia de no linealidad
y dinamica caotica de las series bursatiles presentan particular utilidad para los
agentes que intervienen en los mercados de capitales: inversionistas, intermediarios
financieros, entidades de crédito, reguladores, etc. El conocimiento de su dinamica
es esencial para llevar a cabo predicciones precisas de su evolucion futura y de
crucial importancia para gestionar adecuadamente el nivel de riesgo en el mercado
de capitales y aplicar correcta y eficientemente los precios en el mercado de
derivados y de futuros.

Finalmente, cabe destacar que los mercados financieros, en general y los mercados
de capitales, en particular, poseen unas caracteristicas muy adecuadas para llevar a
cabo el andlisis de su posible dinamica no lineal y cadtica, al disponer de un numero
considerable de datos’®, muy superior al de otras series econémicas de menor
frecuencia.

5.1.3. Novedad y aportaciones

Al revisar la literatura internacional, se observa que existen numerosos trabajos que
tienen por objetivo, la modelizacion de las series temporales de los indices
bursatiles pero en ninguno de ellos, se aplica un numero tan elevado de métodos y
contrastes en el analisis del posible comportamiento no lineal y cadtico de dichos
mercados, como en esta investigacion.

McKenzie (2001), asi como BenSaida y Litimi (2013) indican que muchos de los
estudios realizados, llegan a una conclusion equivoca sobre la presencia de caos en
los mercados financieros, debido a una erronea especificacion de los métodos y test
utilizados tradicionalmente, que deberian aplicarse exclusivamente a series
temporales libres de ruido, lo que no suele ocurrir en las series temporales
bursatiles. En este sentido, este trabajo contribuye a rellenar el vacio existente en la
literatura internacional sobre el comportamiento no lineal y cadtico de los mercados
bursatiles ya que, ademas de constituir el estudio que engloba la utilizacion de un
numero mayor de métodos y técnicas, para el analisis de la no linealidad y el
comportamiento caotico de las diversas series temporales consideradas, incluye a
las mas recientes y de mayor potencia para discriminar el tipo de dinamica
subyacente. Asimismo, la seleccion de los indices bursatiles, que son objeto de
estudio, permite llevar a cabo un analisis comparativo de las diferencias entre los

" Las cuatro series analizadas en esta investigacion tienen entre 5414 y 5427 observaciones.
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mercados bursatiles pertenecientes a economias desarrolladas pero que forman
parte de bloques econdmicos diferentes.

5.1.4. Estructura

Para contrastar si los modelos lineales utilizados tradicionalmente explican
satisfactoriamente la dinamica subyacente o por el contrario, existe un
comportamiento no lineal estocastico o deterministico en las series diarias de los
indices bursatiles considerados, en primer lugar se aplican los filtros adecuados a la
serie original, en forma de diferencias regulares de los logaritmos, para obtener las
correspondientes series de los retornos o rendimientos.

A continuacion, después de comprobar si las series de retornos son estacionarias,
se procede al proceso de modelizacion lineal de las series obtenidas, para el
periodo que transcurre entre el tres de febrero de 1992 y el 31 de Julio de 2013,
utilizando modelos ARMA(p,q).

Finalmente, se aplica una extensa bateria de técnicas y test para contrastar la
existencia de no linealidad y dinamica cadtica en las series de los residuos,
obtenidos en la modelizaciéon anterior. En el caso que se detectara la existencia de
no linealidad, la utilizacion de los modelos ARIMA’' para la prediccion vy
modelizacion no seria adecuada y habria que introducir otras alternativas
metodoldgicas, como los modelos GARCH(p,q) (Bollerslev, 1986) y los modelos
EGARCH(p,q) (Nelson, 1991) para el caso de que se observara que la no linealidad
de los residuos no fuera de caracter determinista y se debiera a la variacion
temporal de la volatilidad.

El trabajo se organiza de la siguiente manera: En el apartado segundo se lleva a
cabo una revision de la literatura internacional sobre la modelizacion y prediccion de
los mercados bursatiles, incidiendo con especial énfasis en aquellos trabajos que
contrastan la posible existencia de comportamiento no lineal y caético. En la seccién
tercera se describen las fuentes de datos utilizadas asi como el proceso
metodoldgico adoptado en esta investigacion. En el capitulo cuarto se exponen y
comentan los principales resultados obtenidos para las cuatro series de indices
bursatiles consideradas, analizando y discutiendo las evidencias existentes a favor y
en contra de las hipétesis de no linealidad y régimen caético, asi como los modelos
mas adecuados para explicar el comportamiento de las series analizadas.
Finalmente, en el ultimo capitulo se extraen una serie de conclusiones sobre la
investigacion realizada y se indican las posibles lineas de investigacion futuras.

" Referidos como modelo ARMA(p,q) en este trabajo.
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5.2. Revision de la literatura

A partir de la revisibn de la literatura internacional relacionada con las
investigaciones que tienen por objeto el analisis y contrastacién de la existencia de
una dinamica no lineal y cadtica en los mercados bursatiles, una primera y evidente
conclusion es que los resultados obtenidos dependen mayoritariamente de los datos
y métodos o contrastes empleados en cada estudio. Independientemente de ello,
con caracter general se observa que la mayor parte de los estudios realizados,
especialmente a partir de la aparicién del test BDS (Brock, et al, 1987 y 1996),
sugieren la existencia de dependencias no lineales en los mercados bursatiles’?.

Respecto a la cuestion de si esta dependencia no lineal es de origen cadtico
deterministico, la observacién de la tabla 5.1, que integra una muestra de las
publicaciones mas representativas sobre dicha cuestion, hace posible concluir que
si bien no es posible emitir una contestacion valida con caracter general, se detecta
una tendencia nitida en las investigaciones mas recientes hacia la alternativa de
inexistencia de un comportamiento cadtico en las series de los mercados bursatiles.
Asi, durante una primera etapa, iniciada por el trabajo de Scheinkman y LeBaron
(1989) que utilizando datos diarios y semanales de los retornos, encuentran
evidencia de dinamica cadtica en los mercados bursatiles estadounidenses, son
frecuentes los trabajos que obtienen un comportamiento caético. Sin embargo, mas
recientemente, una vez incorporados nuevos métodos y test mas potentes sobre la
deteccion de la dinamica cadtica, se observa que la mayoria de las investigaciones
sugieren que los datos no son caéticos, es decir, que presentan un comportamiento
estocastico.

En este sentido, McKenzie (2001) y BenSaida y Litimi (2013) indican que muchos de
los estudios realizados no llegan a una conclusién categoérica sobre la presencia de
caos en los mercados financieros debido a una erronea especificacion de los
métodos y test utilizados. Mencionan que los test empleados tradicionalmente
deberian aplicarse a series temporales con un elevado numero de observaciones y
libres de ruido para obtener conclusiones inequivocas, pero esto ultimo no suele
ocurrir en las series temporales financieras y en particular en las bursatiles.

En relacion con el desarrollo de nuevos contrastes para detectar un comportamiento
cadtico, McKenzie (2001) incorpora un nuevo algoritmo con una mayor potencia
para la deteccidon de caos que el basado en el signo del exponente de Lyapunov,
muy frecuentemente utilizado en los estudios anteriores. Empleando dicho test,
analiza el comportamiento de 10 series financieras de retornos y concluye que
existe no linealidad en las series analizadas pero en ninguna de ellas se observa un

2 En Sarantis (2001) se enumera una amplia lista de trabajos que tienen en comun la contratacion y
aceptacion de la hipotesis de no linealidad en los mercados financieros.
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comportamiento cadtico, sugiriendo que las series financieras elegidas son
estocasticas.

Tabla 5.1: Revision de la literatura

Autores (Aho) Objetivos Resultados

Scheinkman Estudian varias series semanales y diarias Encuentran evidencias de no linealidad
y LeBaron . \

(1989) del mercado bursatil de Estados Unidos.  y caos.

No detecta comportamiento cadtico en
los rendimientos de los mercados
bursatiles.

Estudia la serie semanal de retornos de
Hsieh (1991) una cartera de valores de los mercados
bursatiles.

Sugiere la presencia de no linealidad
Analiza el comportamiento del indice determinista. Es condicion necesaria
bursatil S&P 500 mediante las dimensiones pero no suficiente para caos, al no

Blank (1991) de correlacion y los exponentes dedisponer de test de significacion
Lyapunov. estadistica de las estimaciones.

Mayfield y Analizan la serie temporal de los retornos Encuentran evidencias de existencia

Mizrach (1992) de alta frecuencia del indice S&P 500. de comportamiento cadtico.

Yangy Estudian varios mercados de futuro, entre Detectan evidencias de no linealidad

consistente con caos en cerca de la

Brorsen (1993) ellos el indice bursatil S&P 500. mitad de los casos estudiados.

Concluyen que el modelo TGARCH
Estudian la presencia de no linealidad y explica solo una parte de Ia

é%rgga)nkar caos en la serie de rendimientos del indice dependencia no lineal pero no se
FTSE-100. puede asegurar que el proceso sea
cadtico.

Sewell. et al Investigan las variaciones semanales de Sugieren que los resultados obtenidos
(1996), " los indices de cinco mercados bursatiles no prueban la existencia de caos en
asiaticos y de Estados Unidos. las series estudiadas.

Abhvankar Investigan la dependencia no lineal y caos Encuentran evidencias de no
ot aly(1997) en los retornos de los indices bursatiles: linealidad, pero sin existencia de

' FTSE-100, S&P 500, Nikkei 225 y DAX. dinamica cadtica.
Barkoulas y Estudian la presencia de U" No obtienen evidencias de caos en la

comportamiento caodtico en la serie de

Travlos (1998) retornos del mercado bursatil de Atenas.

serie analizada.

Investigan la presencia de caos en cinco
mercados bursdtiles europeos y de No detectan caos de baja dimension.
Estados Unidos.

Pandey et. al.
(1998)

Encuentran evidencias de no linealidad
pero no detectan la existencia de un
comportamiento cadtico.

Gao y Wang Estudian entre otras, la serie diaria de
(1999) futuros del S&P 500.

Analiza el comportamiento de 10 series
financieras de retornos, mediante la
McKenzie aplicacion de un nuevo test que se muestra
(2001) mas potente para la deteccion del caos
que el basado en el signo del exponente
de Lyapunov.

Concluye que existe no linealidad en
las series analizadas pero en ninguna
de ellas se observa un comportamiento
cadtico, sugiriendo que las series
financieras elegidas son estocasticas.

o Analizan el comportamiento caédtico en dos Concluyen que existe un
(Coto- Millan et ; . o
modelos, uno de generaciones solapadas y comportamiento cadtico en ambos
al., 2002) ;
otro del precio de los bonos modelos.
Kyrtsou y Investigan la dinamica del indice CAC 40 Detectan evidencias de un
Terraza(2002) del mercado bursatil francés. comportamiento no lineal y cadtico.
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Encuentran evidencias de no linealidad
Examinan la dinamica de varias series de pero concluyen que es necesaria mas

Antoniou and et L .
retornos de valores del mercado bursatil investigacion para poder confirmar el

Vorlow (2005) FTSE 100. comportamiento cadtico de las series
analizadas.

Yousefpoor Estudian el posible comportamiento cadtico Detectan evidencias de un

et al. (2008) del mercado bursatil de Teheran. comportamiento cadtico.

Matilla-Garcia y ; ; o Obtienen evidencias de que no existe
) . Estudian el comportamiento caoético de la L e .
Ruiz Marin _ =" 5 . s e una dinamica cadtica en las series de
serie diarias del indice bursatil DJIA.
(2010) retornos.

Sugieren la existencia de no linealidad
pero solo encuentran  algunas
evidencias, de un posible
comportamiento caético en dos de las
seis series analizadas.

Contrastan la presencia de dependencia
Mishra no lineal y caos determinista en las series
etal. (2011) de rendimientos de seis indices del
mercado bursatil de la India.

Investiga la existencia de dinamica cadtica
en los indices bursatiles S&P 500, Nikkei

BenSaida 225 y CAC 40 durante el periodo 1999- N0 detecta  ~ evidencias de
(2012) 2008, utilizando una nueva metodologia g?]r;”ngdzglen 0 caolico en fas series
para aplicar el método del exponente de '
Lyapunov.

Analizan la no linealidad vy el Concluyen que todos los mercados
comportamiento cadtico en los indices financieros citados son no lineales y

Eifirrlwsi?lz%i%) siguientes: S&P 500, NASDAQ composite, estocasticos, es decir, no presentan
Nikkei 225, CAC 40, FTSE 100, DAX evidencias de un comportamiento
desde el 1-1- 2006 hasta el 21-12-2012. cadtico.

Investiga la existencia de dinamica cadtica
BenSaida en los retornos del indice de S &P 500 Obtiene que la dinamica no es cadtica
(2014) para 4 frecuencias diferentes: semanal, para las series analizadas.

diaria, 30 minutos y 5 minutos.

Fuente: Elaboracién propia.

Matilla-Garcia y Ruiz Marin (2010) proponen un nuevo test para determinar si la
dinamica de una serie es determinista (incluido caos de baja dimension) en vez de
un proceso estocastico y lo aplican a la serie diaria” del indice Dow Jones Industrial
Average, encontrando evidencias de la inexistencia de un comportamiento cadtico
en dicha serie. Asimismo, BenSaida (2012) desarrolla una nueva metodologia para
aplicar el método del exponente de Lyapunov y no detecta evidencias de
comportamiento caédtico en los indices bursatiles S&P 500, Nikkei 225 y CAC 40
durante el periodo 1999-2008. Recientemente, BenSaida y Litimi (2013) aplican un
test con mayor potencia que el del signo del exponente de Lyapunov, basado en la
distribucion del estadistico y en redes neuronales, a la serie temporal de los indices
siguientes: S&P 500, NASDAQ Composite, Nikkei 225, CAC 40, FTSE 100 y DAX,
considerando el periodo temporal entre el 1 de enero de 2006 hasta el 21 de
Diciembre de 2012. Concluyen que todos los mercados financieros anteriores son
no lineales y estocasticos, es decir, no presentan un comportamiento caético.

"% La serie analizada cubre el periodo que transcurre desde el 2 de Enero de 1928 hasta el 18 de
Octubre de 2000, que incluye el crack de 1087, con un total de 18.490 observaciones.
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El comportamiento cadtico en los mercados financieros se ha estudiado desde dos
vertientes bien distintas. Ademas, del analisis de las series temporales subyacentes
de procesos financieros, varios investigadores han propuesto modelos matematicos,
en los que se demuestra un determinismo caodtico. Algunos de los estudios que
abarcan este enfoque son el estudio de Coto-Millan et al. (2002) en el que se
encuentran sendos modelos, uno relacionado con los bonos y otro de modelos
crecimiento 6ptimo de generaciones solapadas. Los autores demuestran existencia
de un régimen cadtico en ambos modelos (Coto-Millan et al., 2002).

5.3. Datos y metodologia

5.3.1. Datos

Las series temporales de las cotizaciones diarias de los mercados de valores,
utilizadas en esta investigacion, para el periodo que transcurre entre Enero de 1992
y Julio 2013, corresponden respectivamente a los siguientes indices bursatiles: Dow
Jones Industrial Average (Dow Jones), Ibex 35 (lbex), Nasdag- 100 (Nasdaq) y
Nikkei 225 (Nikkei). Los indices bursatiles seleccionados ofrecen una imagen
fidedigna de la evolucién del correspondiente mercado y su utilizacion es
sumamente interesante para los agentes que operan en los mercados bursatiles, ya
que facilita la toma de decisiones al no necesitar grandes volumenes de
informacion.

El indice bursatil del Dow Jones Industrial Average (Dow Jones en adelante) refleja
el comportamiento del precio de la accién de las 30 compafias industriales mas
importantes y representativas de Estados Unidos. El indice Ibex 35 es el indice de
referencia del mercado continuo de la Bolsa Espafiola. Estd compuesto por los 35
valores mas liquidos cotizados en el Sistema de Interconexion Bursatil de las cuatro
Bolsas Espafolas, independientemente del sector al que pertenezcan. El Ibex
representa un amplio porcentaje del volumen total contratado en el mercado
continuo y de la capitalizacién del total de la Bolsa Espariola, por o que es un buen
indicador de la tendencia y evolucion del mercado. El indice Nasdag-100 (Nasdaq
en adelante) es un indice bursatii de Estados Unidos, que incluye también
companias de otros paises y se caracteriza por estar compuesto por numerosas
companias tecnoldgicas, que poseen alta ponderacion en el indice. Las empresas
se ponderan por el criterio de capitalizacidén. Por sus caracteristicas, es mas volatil y
especulativo que otros indices como el Dow Jones. Finalmente, el indice Nikkei 225
(Nikkei en adelante), es el indice bursatil mas popular del mercado japonés y esta
compuesto por los 225 valores mas liquidos, que cotizan en la Bolsa de Tokio. Los
valores del indice Nikkei, ponderan por precios y no por capitalizacion.

La muestra que se analiza abarca desde Enero 1992 hasta Julio 2013, incluyendo
los datos diarios de cierre del indice.Los datos han sido tomados de Yahoo
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Finance’™ y su evolucion temporal se representa en la figura 5.1. En la Tabla 5.2 se
muestran los principales estadisticos descriptivos de las cuatro series investigadas.
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Figura 5.1: Graficos de la evolucion de las series bursatiles del Dow Jones, Ibex 35, Nasdaq Y
Nikkei.

Al analizar la evolucion de las cuatro series consideradas, se observa en la Figura
5.1 que el indice de la bolsa de Japdn, el Nikkei, tiene un comportamiento distinto a
los demas, probablemente debido a que la serie comienza en 1992, en plena
efervescencia de una burbuja financiera. Entre enero de 1986 y diciembre de 1989,
la Bolsa de Tokio habia tenido una rentabilidad media anual del 31% y el indice
Nikkei 225 pas6 de un valor de 13.083 a 38.916 puntos. Sin embargo, el 18 de
agosto de 1992, el indice bursatil disminuyé hasta el valor de 14.309, perdiendo en

poco mas de dos afios y medio cerca de un 63% del maximo alcanzado a finales de
1989.

Unos afios después, en 1997, el Continente Asiatico sufri6 una nueva crisis que
provocd que los precios de las divisas, acciones y bonos, de un amplio grupo de
paises del sudeste asiatico, sufrieran graves convulsiones. Aunque Japoén no fue de
los primeros paises afectados, su economia también se vio posteriormente
perturbada ya que la crisis se fue extendiendo por todos los paises del continente en

"nhttp://finance.yahoo.com/
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mayor o menor medida. Muchas de las monedas de los paises del continente
asiatico sufrieron devaluaciones proximas al 50%.

Al analizar la evolucion de la economia de Estados Unidos, se observa que la
década de los 1990 se caracteriza por la existencia de un ciclo alcista, impulsado,
entre otros factores, por el intenso cambio tecnologico. Sin embargo, los valores
tecnoldégicos que se habian situado entre las empresas con mayores rendimientos
bursatiles, habian sido sobrevalorados y el NASDAQ, el principal indice tecnoldgico,
sufrid una caida cuya magnitud llegd a alcanzar el 14 abril del afio 2000, cerca del
34%.

En la Tabla 5.2 se muestran los principales estadisticos descriptivos de las series
estudiadas. Tanto la serie del principal indice bursatil de la Bolsa de Estados Unidos
como la correspondiente al de la Bolsa Espanola, presentan un coeficiente de
asimetria negativo (-0,51 y -0,05 respectivamente) a diferencia de las otras series
financieras consideradas en el estudio. Puede concluirse que los datos no provienen
de una distribucion normal, tal y como refleja el test de Jarque-Bera (P-valor<0,05),
el histograma de la serie y el grafico Qq” (Anexo 5.A).

5.3.2. Metodologia

La metodologia empleada se ha descrito ya con detalle, en apartados anteriores de
esta investigacion, por lo que unicamente se exponen los hitos mas significativos.

Como paso previo se obtuvieron las series correspondientes a los retornos de las
cuatro series originales. A continuacién, con el fin de eliminar la dependencia lineal,
se han aplicado filtros a cada una de ellas mediante modelos ARMA. La eleccién del
modelo se realizd, en una primera instancia, atendiendo al criterio descrito por
Nelson et al. (1991), que consiste en seleccionar el modelo cuyo que consiste
basicamente en la eleccién del modelo ARMA(p,q) que presente el menor valor
segun el criterio de Informacién de Schwarz’® (Schwarz, 1978).

En el caso de que los residuos del modelo obtenido estuviesen correlacionados, se
aumenté el grado del modelo (Barkoulas, 2012). Posteriormente se modeliz6 la
volatibilidad de la serie, con modelos heterocedasticos de la familia ARCH (GARCH
y EGARCH). Los modelos finales seleccionados para cada una de las series
consideradas pueden consultarse en la tabla 5.3.

’® Otros autores lo denomina grafico cuantil-cuantil.

"8 El criterio de informaciéon de Schwartz introduce un término de penalizacién para el numero de
parametros en el modelo, con el fin de resolver el problema de la sobreparametrizacién. La
penalizacion es mayor en este criterio que en otros como el de Akaike(1974), lo que
comparativamente le confiere indudables ventajas en su utilizacion.
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Tabla 5.2: Estadisticos y test basicos de las series

Serie Original Retornos ARMA GARCH EGARCH
DOW JONES
Media 9108,07 0,0003 -5,8e-007 -0,0356 0,0028
(D.T) 3147,61 0,0112 0,0112 0,9994 0,9999
Mediana 10080,3 0,0005 0,0004 0,0017 0,0350
Minimo 3136,58 -0,0821 -0,0790 -6,5989 -6,0801
Maximo 15567,7 0,1051 0,0993 3,4852 3,7538
Asimetria -0,5103 -0,1364 -0,2810 -0,4213 -0,3715
Curtosis 2,2721 11,4338 10,7387 4,4806 4,2585
Jarque-Bera 354,59* 16062,4* 13575,8* 654,4* 481,64*
N 5415 5414 5412 5412 5412
IBEX 35
Media 8124,38 0,0002 4,86e-008 -0,0407 -0,0063
(D,T) 3354,74 0,0146 0,0145 0,9989 1,0001
Mediana 8362,9 0,0007 0,0005 -0,0158 0,0166
Minimo 1873,58 -0,0959 -0,0965 -6,5618 -7,7301
Maximo 15945,7 -0,1348 0,1335 5,9752 5,2568
Asimetria -0,0526 -0,0054 -0,0428 -0,2057 -0,1960
Curtosis 2,3074 7,8791 7,7376 4,4174 4,4775
Jarque-Bera 110,96* 5382,03* 5076,16* 492,48* 528,23*
N 5427 5426 5426 5426 5426
NASDAQ
Media 1950,235 -7,19E-05 -2,30e-007 -0,0316 0,0043
(D.T) 842,569 0,0149 0,0156 0,0351 0,9999
Mediana 1989,22 -9,34E-05 0,0009 -6,1386 0,0706
Minimo 547,84 -0,1195 -0,1018 4,1826 -6,1143
Maximo 5048,62 0.1366 0,1265 0,9994 3,5622
Asimetria 0,3527 -0,0584 -0,0979 -0,3825 -0,4038
Curtosis 3,0323 12,7954 8,4806 4,0381 4,0070
Jarque-Bera 112,519 22759,76* 6782,03* 374,96* 375,74*
N 5415 5414 5412* 5412 5412
NIKKEI
Media 14304,3 -9,1E-05 -5,22E-08 -0,0357 -0,0045
(D.T) 4073,77 0,0154 0,0154 0,9997 1,0001
Mediana 14416,6 6,31E-05 0,0002 -0,0160 0,0129
Minimo 7054,98 -0,1211 -0,1204 -6,4953 -6,7925
Maximo 22667 -0,1323 0,1282 5,6944 5,7235
Asimetria 0,1026 -0,2147 -0,2397 -0,1943 -0,1597
Curtosis 1,7032 8,2470 8,2517 4,4910 4,5000
Jarque-Bera 379,75* 6104,3* 6125,1* 522,85* 518,01*
N 5287 5286 5286 5286 5286

Nota: Todos los estadisticos se muestran para las series originales, la serie de retornos y los residuos de los
modelos ARIMA, GARCH y EGARCH. (D.T) es la Desviacion tipica. Jarque-Bera corresponde al test de Jarque -
Bera Asimetria y Curtosis corresponden al coeficiente de asimetria de Fisher y al coeficiente de curtosis,
respectivamente. El asterisco* refleja que el resultado del test correspondiente es significativo al 95% de nivel de
confianza. Fuente: Elaboracion propia.
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Tras la estimacion de ambos modelos, se estandarizaron los residuos obtenidos
mediante sus desviaciones estandar condicionales. Estas dos ultimas series, asi
como la de los retornos y la del modelo lineal, para cada una de las bolsas
financieras consideradas, seran objeto de analisis en los siguientes apartados.

Finalmente, se estudia el posible comportamiento cadtico y la existencia de
persistencia en cada una de las series.

5.4. Resultados Empiricos

El analisis de la evolucion diaria de los indices bursatiles seleccionados en esta
investigacion (figura 5.1), muestra la existencia de una variabilidad proporcional a
los valores de la variable y que gira en torno a la media. Con el fin de eliminar esta
Ultima caracteristica, se calculan la serie de los retornos’” de la serie original, con el
procedimiento anteriormente expuesto (figura 5.2).

Dow Jones Ibex 35

-2 7 T 77T -7 77T 7T
92 94 9% %8 00 02 04 06 08 10 12 92 94 96 98 00 02 04 06 08 10 12

Nasdaq Nikkei

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
92 94 96 98 00 02 04 06 08 10 12

Figura 5.2: Evolucion de los Retornos de las series bursatiles del Dow Jones, Ibex 35, Nasdaq y
Nikkei

Las nuevas series presentan una distribucion de frecuencias leptocurtica, con un
coeficiente de asimetria negativo (tabla 5.2) y unas colas mas anchas que las de la
distribucion normal, caracteristicas conocidas de los rendimientos bursatiles (Fama,
1970 y 1965). El exceso de curtosis provoca que, rentabilidades alejadas de la

" También denominados tasas de variacion, rendimientos o serie de log-retornos (serie retornos en
adelante).
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media sean mas comunes que en una distribucién normal y por lo tanto, que el
inversor esté sometido a un mayor riesgo. Atendiendo al test de Jarque-Bera
(Jarque y Bera 1987), al histograma y al grafico QQ (Anexo 5.D), los retornos no
parecen seguir el comportamiento de una distribucidn normal, lo que puede
considerarse un indicio de que las series han sido generadas por procesos no
lineales.

Para analizar la estacionariedad de los indices, se aplicaron diversos contrastes de
raices unitarias y estacionariedad. El resultado del test de Dickey y Fuller
aumentado’® (ADF), el contraste de Phillips y Perron” (PP), que corrige de forma no
parameétrica las estimaciones de los errores estandar de los parametros en el
modelo de Dickey y Fuller y el test Kwiatkowski Phillips Schmidt Shin (KPSS)®
confirman que la serie es estacionaria (tabla 5.4).

La grafica de la serie retornos se muestra en la figura 5.2.

Tabla 5.3: Modelizacion de las series

indice Modelo lineal Modelo no lineal
ARMA [GARCH] [EGARCH]
Dow Jones ARMA(2,5) GARCH(2,1) EGARCH(2,1)
IBEX 35 ARMA(0,3) GARCH(2,1) EGARCH(2,1)
NASDAQ ARMA(2,2) GARCH(2,1) EGARCH(2,3)
Nikkei ARMA(0,1) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)

5.4.1. Modelizacion lineal

Con base en el criterio sefialado y la metodologia descrita, se determina que los
modelos ARMA mas adecuados para las series diarias correspondientes a los
indices bursatiles Dow Jones, IBEX 35, Nasdaq y Nikkei son los siguientes:
ARMA(2,3), ARMA(0,3), ARMA(2,2) y ARMA(0,1) respectivamente. Los estadisticos
de los residuos obtenidos mediante la aplicacion de los modelos correspondientes,
se presentan en la tabla 5.3.

Las nuevas series obtenidas®', tras eliminar la parte lineal, presentan valores de sus
medias cercanos a cero, un coeficiente de asimetria negativo, coeficientes de
curtosis mayores que la distribucion normal, dentro del intervalo (4,06-4,56) y no
parecen seguir el patron de la distribucion normal (valor del estadistico Jarque-Bera;
<0,005), lo que puede ser un indicador de la existencia de una componente
subyacente no lineal (Fang, 1994).

"8 Test de Dickey-Fuller Aumentado (Dickey y Fuller, 1979)

" Test de Phillips-Perron (Philips y Perron,1988)

8 Test de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt-Shin (Kwiatkowski et al., 1992)
8 Se refiere a los residuos después de eliminar la parte lineal.
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Tabla 5.4: Estudio de la Estacionariedad de las series

Serie Original

Retornos

DOW JONES

Test Dickey Fuller Aumentado
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Phillips-Perron
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Con Constante
Con Constante y Tendencia

-1,0288 (0,7451)
-2,2115 (0,4825)

-0,9623 (0,7685)
-2,1111 (0,5389)

7,1098
1,1008

-56,0490 (0,0001)
-56,0525 (0,0000)

-78,6723 (0,0001)
-78,6832 (0,0001)

0,1793
0,0832

IBEX 35

Test Dickey Fuller Aumentado
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Phillips-Perron
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Con Constante
Con Constante y Tendencia

-1,8643 (0,3496)
-1,6676 (0,7655)

-1,8167 (0,3727)
-1,5767 (0,8023)

5,1229
1,0088

-53,5682 (0,0001)
-53,5897 (0,0000)

-71,1395 (0,0001)
-71,1609 (0,0000)

0,2791
0,0543

NASDAQ

Test Dickey Fuller Aumentado
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Phillips-Perron
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Con Constante
Con Constante y Tendencia

-1,3869 (0,5904)
-2,0781 (0,5574)

-1,3869 (0,5904)
-2,0781 (0,5574)

0,0860
0,6694

-54,9507 (0,0001)
-54,9485 (0,0000)

-74,6870 (0,0001)
-74,6836 (0,0001)

0,1198
0,0861

NIKKEI

Test Dickey Fuller Aumentado
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Phillips-Perron
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Con Constante
Con Constante y Tendencia

-2,3032 (0,1710)
-2,5121 (0,3222)

-2,3485 (0,1568)
-2,5440 (0,3066)

5,5059
0,4156

-75,6134 (0,0001)
-75,6142 (0,0001)

-75,7549 (0,0001)
-75,7590 (0,0001)

0,0950
0,0491

La hipétesis nula de los test es la existencia de raices unitarias. Entre paréntesis, para el test Dickey Fuller
Aumentado, se muestra el p-valor unilateral de Mac Kinnon (1996). El ancho de banda para el Test Phillips-
Perron se determind utilizando el Bartlett Kernel (Newey-West automatico). Los valores criticos para el test
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin al 5% de nivel de confianza fueron 0,463 y 0,146 para el modelo con
constante y el modelo con constante mas tendencia. En negrita, los valores menores que el nivel de
significacion (5%).
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El analisis de la funcién de autocorrelacion simple (FAS) y de la funcion de
autocorrelaciéon parcial (FAP) de la serie, permite observar que varios coeficientes
de autocorrelacion son significativos, a un nivel de confianza del 5%. La estructura
de autocorrelacion de los valores absolutos de la serie, muestra la presencia de
dependencia no lineal, lo que es consistente con la heterocedasticidad condicional y
otros tipos de no-linealidad, que se estudian mas adelante.

5.4.2. Analisis de la aleatoriedad y no linealidad

Una vez eliminada la componente lineal de los datos, se comprueba la existencia de
no linealidad y la naturaleza de esta, como paso previo a la aplicacién de un modelo
no lineal.

Con el fin de evaluar la no linealidad y la aleatoriedad de los datos, se realiz6 una
amplia bateria de test. Los test aplicados son los siguientes: el test de Rachas (Wald
y Wolfowitz, 1940), el de Keenan (1985), el de Tsay (1986), el de Terasvirta (1983),
el de White (1989), el BDS (Brock et al., 1997) y el de Kaplan(1994). Sus principales
caracteristicas se han descrito en apartados anteriores de esta investigacion.

La principal ventaja de utilizar un conjunto tan amplio de instrumentos de contraste,
es obtener informacion fidedigna acerca de la naturaleza de las series ya que, hasta
la fecha, ninguno de ellos ha mostrado ser eficiente, para todos los posibles casos
de dependencia existentes. Sin embargo, cabe recordar, que se ha demostrado que
algunos test como el BDS (Brock et al., 1997), el de White (1989) o el de Kaplan
(1994), son mas eficientes a la hora de detectar la existencia de dependencia de los
datos (Barnet, 1997).

El test BDS se aplica siguiendo la metodologia sugerida por Brock, que consiste en
aplicarlo tras eliminar la dependencia lineal. De este modo, se plantea este test
como un método indirecto de analizar la no linealidad de un proceso. Si el test
rechaza la hipotesis nula, la serie seria no lineal. Este procedimiento es
tedricamente viable, ya que los calculos sobre los residuos de un modelo
autorregresivo, no pierden la informacién importante derivada de la serie original, si
es que ésta ultima proviniera de un sistema no lineal cadtico, tal como demuestra el
teorema de Brock (1992).

Se aplico el test BDS a las distintas series, en la que ya se habia eliminado la
dependencia lineal, para diferentes dimensiones de embebimiento (variando entre 2
y 9). Los resultados se muestran en el Anexo 5.C, para los distintos valores de ¢
recomendado por Brock (1993).

El método de Kaplan se aplica a series de datos, generadas a través de un proceso
cuya forma funcional es desconocida. Su objetivo es determinar si hay evidencia de
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un mecanismo subyacente determinista, es decir, la hipétesis que se contrasta es la
linealidad estocastica del proceso. Se considera que se verifica la hipotesis de
partida si el valor del estadistico K, calculado para la serie original (Ktest), es menor
que los valores obtenidos para las réplicas obtenidas de cada serie, de las que a
modo de resumen, se toma el valor mas pequefio (Kmin) entre el minimo y la media
menos dos desviaciones tipicas (KS).

Los resultados se muestran en el Anexo 5.C para las distintas dimensiones de
embebimiento y t=1 (tiempo de retardo). El método se repitié tanto para distintos
valores del retardo, como para los valores Optimos de retardo y dimension de
embebimiento®”, sin que los resultados varien de forma significativa. Los
estadisticos media, minimo, K y desviacion tipica se han calculado sobre un total de
30 réplicas de cada serie, considerando los mismos parametros de retardo y
dimensién de embebimiento, que en la serie original (Anexo 5.C).

5.4.2.1 Dow Jones

A partir de los resultados del test de Rachas mostrados en la tabla 5.5, se deduce
que la serie de los residuos del modelo lineal se comporta de forma aleatoria.
Ademas, todos los procedimientos empleados, salvo el de Kaplan, sugieren la
existencia de no linealidad en la serie.

5.4.2.2. Ibex 35

Atendiendo al resultado del test de Rachas (tabla 5.5, Anexo 5.C) se concluye que
la serie temporal correspondiente al Ibex 35 empirica es aleatoria y aporta evidencia
acerca de la hipotesis de mercados eficientes en este mercado.

La mayoria de las demas pruebas realizadas sobre el caracter lineal de esta serie
no rechazan la posible linealidad de los datos. Sin embargo, los resultados del test
BDS, el test que tiene mas potencia de todos los considerados en esta fase (Barnet
1997), sugieren la posible existencia de dependencia en los datos.

5.4.2.3. Nasdaq

Con respecto a la serie de datos del indice Nasdaq, el indice compuesto por las
empresas tecnolégicas mas importantes, los test de no linealidad empleados
indican, en su mayoria, que existe un componente no lineal en los datos.

82 E| valor 6ptimo de retardo y el de dimensiéon de embebimiento se seleccionaron por los métodos de
la minima informaciéon mutua y los falsos vecinos cercanos respectivamente
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Tabla 5.5: Resumen de los test de no linealidad

Dow Jones Industrial Average

Test Ho Retornos ARMA(2,5) GARCH(2,1) EGARCH(2,1)
Rachas Aleatorio Rechaza No rechaza Rechaza Rechaza
Keenan Lineal® No rechaza Rechaza No rechaza No rechaza

Tsay Lineal® Rechaza Rechaza No rechaza No rechaza

White Lineal® Rechaza Rechaza No rechaza No rechaza

Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza

BDS Lineal® - Rechaza No rechaza Mixto

Kaplan Lineal No rechaza Mixto No rechaza No rechaza
Ibex 35

Test Ho Retornos ARMA(0,3) GARCH(2,1) EGARCH(2,1)
Rachas Aleatorio  No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Keenan Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

Tsay Lineal® Rechaza No rechaza Rechaza No rechaza

White Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza No rechaza No rechaza

BDS Lineal® - Rechaza No rechaza Mixto

Kaplan Lineal Mixto Mixto No rechaza Mixto
Nasdaq

Test Ho Retornos ARMA(2,2) GARCH(2,1) EGARCH(2,3)
Rachas Aleatorio Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza
Keenan Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

Tsay Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza

White Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza

Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza

BDS Lineal® Rechaza Rechaza Mixto Mixto

Kaplan Lineal Rechaza Mixto No rechaza No rechaza
Nikkei

Test Ho Retornos ARMA(0,1) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas Aleatorio Rechaza No rechaza Rechaza Rechaza
Keenan Lineal® NR No rechaza Rechaza No rechaza

Tsay Lineal® Rechaza Rechaza No rechaza No rechaza

White Lineal® Rechaza Rechaza No rechaza No rechaza

Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza No rechaza No rechaza

BDS Lineal® Rechaza Mixto Mixto

Kaplan Lineal No rechaza No rechaza Mixto No rechaza

Ho: Hipotesis nula del test. 2 Lineales en la media. ° El test BDS puede aplicarse como un test de linealidad una
vez se ha eliminado la parte lineal de la serie. Mixto: no concluyente, debido a la diferencia de resultados para
las distintas dimensiones de embebimiento.

5.4.2.4. Nikkei

A partir de los contrastes aplicados se deduce que el indice bursatil Nikkei tiene un
comportamiento aleatorio y ademas, se concluye que los datos parecen presentar
algun tipo de dependencia ya que el test BDS muestra resultados significativos para
las diferentes dimensiones de embebimiento consideradas y los distintos épsilon
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cpnsiderados (Anexo 5.C). La existencia de dependencia se confirma con los test de
White (1989) y Terasvirta (1983).

5.4.3. Modelizacion no lineal

La mayoria de los procedimientos empleados han mostrado evidencia acerca de la
no linealidad de las distintas series consideradas en esta investigacion. En
particular, los resultados obtenidos a partir del test BDS, uno de los métodos mas
potentes (Barnet, 1997), corroboran dicha aseveracion.

Una vez detectada la existencia de no linealidad se realiz6 el test del multiplicador
de Lagrange para varios ordenes (entre 2 y 5) para cada una de las series
bursatiles. Todas las series presentaron indicios de heterocedasticidad por lo que a
continuacion se ajustan modelos de la familia ARCH(q).

En un primer momento se aplicé el mejor modelo GARCH(p,q) atendiendo al criterio
descrito anteriormente y se obtuvieron los residuos estandarizados. Los modelos
seleccionados finalmente son GARCH(2,1) para las series del Dow Jones, Ibex35 y
Nasdaq (tabla 5.3). Para la serie del Nikkei se opt6 sin embargo por un modelo
GARCH(1,1), uno de los modelos mas utilizados para modelizar la volatilidad en las
series financieras (Barkoulas 2012).

Los modelos EGARCH, a diferencia de los modelos GARCH, realizan la estimacion
de la varianza condicional, considerando el signo de la innovacién en el periodo
anterior y por ello, suelen ser buenos candidatos para modelizar los procesos
financieros. Los modelos elegidos se muestran en la tabla 5.4 y Anexo 5.B.

Los modelos de esta familia seleccionados fueron EGARCH(2,1) para las series del
Dow Jones y del Ibex35, asi como EGARCH(2,3) y EGARCH(1,1) para las series
del Nasdaq y el Nikkei, respectivamente. Los residuos estandarizados de las 8
series obtenidas, tienen menos curtosis (con un valor medio de 4) que los modelos
ARMA obtenidos previamente, e indicios de asimetria negativa (tabla 5.2).

5.4.4. Analisis del comportamiento caético

5.4.4.1. Estudio de la no linealidad

Como la no linealidad es una condicidbn necesaria (pero no suficiente) del
comportamiento cadtico, se procede a analizar su posible existencia en las series
(tabla 5.4).
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5.4.4.1.1. Dow Jones

El test de Rachas para el caso del Dow Jones rechaza la hipétesis de aleatoriedad
cuando se aplica a los residuos estandarizados de los modelos GARCH y EGARCH
(tabla 5.5 del Anexo 5.C). Aunque este test no sea un test empirico de no linealidad,
si puede considerarse un indicador del comportamiento de la series, indicando en
este caso evidencia en contra de la eficiencia del mercado bursatil estadounidense
(Caraiari, 2012). Ademas, el test BDS indica que podria existir algun tipo de
dependencia o estructura reminiscente, compatible con la existencia de caos, en la
serie de los residuos estandarizados obtenidos a partir del modelo EGARCH, al
obtener valores por debajo del nivel de significacién, al considerar el valor de épsilon
mas pequeno y cualquier dimension.

5.4.4.1.2. Ibex

Los resultados obtenidos de los test BDS y Kaplan (tabla 5.5 del Anexo 5.C),
sugieren que el indice Ibex tiene un comportamiento estocastico no lineal.

5.4.4.1.3. Nasdaq

En el caso del indice Nasdaq, parece existir dependencia en los datos, como se
comprueba a partir de los resultados del test BDS. En el caso del primer modelo
GARCH, se rechaza la hipoétesis de independencia para el valor de épsilon mas
pequefio considerado y para casi todas las dimensiones. Sin embargo, en el caso
de los residuos estandarizados del modelo EGARCH(p,q), el test muestra claras
evidencias de dependencia al considerar los dos mayores valores de épsilon (tabla
5.5 del Anexo 5.C).

5.4.4.1.4. Nikkei

A partir del test BDS se rechaza la hipétesis de independencia en la serie temporal
del indice Nikkei, para todos los valores de épsilon y las distintas dimensiones de
embebimiento consideradas.

5.4.4.2. Estudio del comportamiento caético

La posible existencia de no linealidad en las series financieras y econémicas, no
necesariamente es consistente con la existencia de caos (Adrangi, 2004) aunque si
puede ser un indicio del mismo. Por ello es necesario estudiar a continuacién la
posible existencia de una dinamica cadtica en las series consideradas

Para el estudio del comportamiento cadtico en una serie temporal se pueden
emplear tanto métodos analiticos como visuales. En la presente investigacion se
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abordan métodos de distinto indole con el fin de obtener conclusiones mas robustas
sobre la posible existencia de un comportamiento cadtico.

5.4.4.2.1. Dimension de la Correlacion

La dimensién de correlacion (CD) cuantifica el grado de complejidad de los sistemas
generados por las series objeto de estudio y permite distinguir un sistema
determinista de uno aleatorio. El teorema de los residuos de Brock establece que los
residuos de un proceso finito autorregresivo, tendran la misma dimensiéon que la
serie original, es decir que la dimension de la correlacidn deberia ser invariante ante
estas transformaciones (Brock, 1997).

Las dimensiones de correlacion se muestran en el Anexo 5.D, para las diferentes
dimensiones consideradas (variando desde 2 hasta 8) y para el valor optimo del
tiempo de retardo, segun el criterio de la maxima informacién. Los resultados
sugieren que, en todos los casos, salvo para la serie del modelo EGARCH en el
indice Dow Jones, la dimension de correlacion aumenta a medida que aumenta la
dimension de la embebimiento (Anexo 5.D), aunque por debajo del valor esperado si
el proceso fuese aleatorio®®. Tampoco se observa, salvo en la Ultima serie
mencionada, saturacién de la pendiente a medida que aumenta la dimension de
embebimiento®, por lo que no se puede asegurar, en este caso, que la serie sea
caodtica. Por ello cabe concluir que existen suficientes evidencias sobre la
inexistencia de un atractor extrafo en la series (salvo para la anteriormente citada) y
que, en el caso de que existiese, este no seria de una dimension alta.

5.4.4.2.2. Resultados del test de Lyapunov

El exponente de Lyapunov refleja la tasa media de convergencia o divergencia de
dos trayectorias infinitesimalmente cercanas en el espacio de fases. Valores
positivos del mismo reflejan la existencia de una dinamica cadtica. Existen varios
algoritmos para el calculo del exponente de Lyapunov que pueden clasificarse en
dos grupos bien diferenciados; aquellos que realizan métodos directos y otros que
utilizan redes neuronales. Entre los primeros se encuentra, el algoritmo de Wolf
(Wolf et al.,1985) que ha sido ampliamente empleado en la literatura, aunque se ha
demostrado que es sensible al posible ruido que pueda presentar una serie
(BenSaida, 2014) y por lo tanto, puede dar lugar a conclusiones equivocas. En esta
investigacion se utiliza el proporcionado por Eckmann y Roulle (1985) basado en
métodos Jacobianos, ya que es capaz de lidiar con el ruido que los sistemas puedan

8 En un proceso aleatorio se espera que a medida que se aumenta la dimensién de embebimiento,
la dimension de correlacién aumente en el mismo porcentaje.
#0tros autores se refieren a la dimension de embebimiento como la dimension de insercion.
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presentar. Ademas, la distribucion de este estadistico ha sido descrita previamente

mediante la utilizacion del teorema central del limite y un proceso de cadenas de
Markov (Shintani y Linton, 2004).

Tabla 5.6: Resultado de los Métodos del Comportamiento Caético

Método Ho Conclusion
Dow Jones
Duda para el EGARCH, para el GARCH si existe un
CD - . S
atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho
0/1 i Ambas series tienen ruido o un comportamiento
caotico
Las series son persistentes (presentan memoria a
Hurst -
largo plazo)
M-G Determinismo Rechaza Ho (p<0,05)
R . Ningun grafico muestra lineas paralelas a la
ecurrencia - . . .
diagonal. Parece aleatorio para ambas series
Ibex35
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho
0/ ) T=0,99; la serie tiene ruido o un comportamiento
cadtico
H Las series son persistentes (presentan memoria a
urst -
largo plazo)
M-G Determinismo Rechaza Ho (p<0,05)
Recurrencia - Ningun grafico muestra lineas paralelas a la diagonal
Nasdaq
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho
0/ ) T=0,99; la serie tiene ruido o un comportamiento
cadtico
H Las series son persistentes (presentan memoria a
urst -
largo plazo)
M-G Determinismo Rechaza Ho (p<0,05)
Recurrencia - Ningun grafico muestra lineas paralelas a la diagonal
Nikkei
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho
0/ ) T=0,99; la serie tiene ruido o un comportamiento
cadtico
Hurst - Las series son aleatorias
M-G Determinismo Rechaza Ho (p<0,05)
R . Parece aleatorio para GARCH y cadtico para
ecurrencia -

EGARCH
CD-Resultados de la correlacion de dimension. M-G, Método Matilla- Garcia et al. (2010)

Para generar el mapa F de la serie temporal y determinar los parametros (L,m,q) de
la red neuronal se ha utilizado una red neuronal siguiendo el mismo procedimiento
que BenSaida (2014). Los resultados obtenidos en la aplicacion del test a las series
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se muestran en el Anexo 5.D. El exponente obtenido es negativo en todos los casos
y con un p-valor menor que el valor de significacion (p<0,05), por lo que se rechaza
la hipbtesis de comportamiento cadtico en todas las series consideradas.

5.4.4.2.3. Método 0/1

Siguiendo el procedimiento descrito por los autores del método, que consiste en
emplear varias frecuencias para aumentar el grado de robustez del test, se realizo el
test un total de 6000 veces y se tomo la mediana de todas las realizaciones
(Gottwald y Melbourne, 2009). Los resultados del exponente 0/1 para las series se
muestran en el Anexo 5.D. El test proporciona un valor cercano a 0 6 a 1. Si el valor
es 0 se concluye que la serie es claramente estocastica, sin embargo si el resultado
es 1, no puede afirmarse con seguridad que la serie tenga una componente cadtica,
ya que el resultado puede deberse al ruido. Todos los resultados obtenidos son
préximos al valor 1 (Anexo 5.D), por lo que se concluye que la serie puede tener
mucho ruido o bien tener un significativo componente caético.

5.4.4.2.4. Estudio de la persistencia de las series

La existencia de memoria a largo plazo en una serie temporal, resulta interesante
desde distintos puntos de vista. Proporciona evidencia acerca del grado de
ineficiencia en el funcionamiento del mercado, pero también permite realizar una
prediccidn de la serie temporal (Eom, 2008). Existen diversos métodos que permiten
calcular la persistencia de una serie temporal. El utilizado en esta investigacion, el
analisis R/S tradicional, permite contrastar la existencia de memoria en una serie
temporal mediante el calculo del exponente de Hurst(1951). Cabe sefalar que el
valor obtenido del exponente puede estar sesgado si la serie temporal presenta
dependencia lineal, o dependencia a corto plazo (Lo, 1997)%°. Pero aun asi puede
plantearse como una opcion valida para contrastar la hipotesis de que las variables
son independientes e idénticamente distribuidas.

Se aplicé el procedimiento tanto a los retornos como a la serie filtrada por modelos
autorregresivos (para eliminar la dependencia a corto plazo), como a los modelos no
lineales (Ellis, 2007). Los resultados muestran un coeficiente de Hurst mayor a 0,5
en todas las series. Asimismo, ninguna de las series no lineales incluye el valor que
denota aleatoriedad (0,5) en el intervalo de confianza, siendo el limite inferior del
mismo mayor, por lo que se concluye la existencia de dependencias de largo plazo.
Es decir las series presentan cierta propension a que las tendencias continuen.
Estos resultados son bastante frecuentes en el caso de los indices bursatiles, en
especial de aquellos paises mas desarrollados. En concreto las series Dow Jones y

% En concreto Blasco de Heras y Santa Maria (1994) han demostrado la existencia de dependencia
a corto plazo en la serie bursatil espanola.

159



Nasdaqg han sido recientemente estudiadas mediante varios métodos, incluyendo el
que se ha empleado y sus resultados van en la misma direccion (Kristoufek; 2010).
Asimismo otros autores han reflejado resultados similares a los obtenidos para los
mismos indices considerados en esta investigacion (Granero, 2008).

5.4.4.2.5 Test Matilla-Garcia et al.

Posteriormente se aplico el test de Matilla-Garcia et Ruiz Marin. (2010), a las series.
Este test no necesita reconstruir el atractor del sistema como paso previo y el
analisis se hace directamente utilizando los datos. Para realizar el proceso se
definen los valores de entropia modificada de Shannon. A continuacion y basandose
en que las series deterministicas, a diferencia de las estocasticas, la informacion o
complejidad calculada a partir de la entropia de permutacion, no aumenta al
incrementar el numero de simbolos una vez alcanzado el punto de saturacion, se
plantea un test, realizando una regresion lineal, con los valores de las entropias de
permutacion.

Para realizar el test, los parametros se fijaron como m=4, k=2 y w=12. Los
resultados son mayores que cero en todos los casos rechazandose, por tanto la
hipdtesis de existencia de determinismo en las series consideradas.

5.4.4.2.6 Graficos de Recurrencia

Los graficos de recurrencia constituyen una herramienta grafica compuesta por un
conjunto de puntos en un cuadrado de dimension MxM, donde los ejes o los lados
del cuadrado (M), representan la secuencia cronologica de los vectores en el
espacio reconstruido. Esta herramienta tiene la ventaja de que el unico requisito
necesario es que los datos se encuentren equi-espaciados. Se ha demostrado su
utilidad para la deteccion de fendmenos econdmicos como es el caso de r las
burbujas (Guhathakurta, 2010).

160



5000 5000

4000 4000
3000 3000
2000 &

2000

1000 1000

1000 2000 3000 4000 5000 0z 1000 2000 3000 4000 5000

Figura 5.3.A: Graficos de recurrencia para las series correspondientes a los retornos y de los
residuos del modelo ARMA del Dow Jones.
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Figura 5.3.B: Graficos de recurrencia para las series de los modelos GARCH y EGARCH del Dow
Jones.

En las Figuras 5.3; 5.4; 5.5; y 5.6 se muestran los Graficos de Recurrencia para las
cuatro series consideradas. Para su elaboraciéon, se han considerado, los valores
oOptimos de los dos parametros, m - dimension de embebimiento y t- el retardo
considerado, como ya se ha descrito previamente (Fraser y Swinney, 1986 y Kennel
et al., 1992).Asimismo, se ha elegido la distancia euclidea y el punto de corte del
radio (¢) viene definido como un 10% de la distancia maxima entre todos los puntos
del espacio de fase reconstruido (Zbilut, 1992).
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Figura 5.4.A: Graficos de recurrencia para las series correspondientes a los retornos y los residuos
del modelo ARMA del Ibex35.

El Analisis de Recurrencia Visual se basa en la definicion de grafico de recurrencia
de Eckmann (1987). Los puntos por encima de la diagonal principal, representan la
distancia entre el mismo vector y cada vector embebido en el espacio de fases y por
tanto segmentos paralelos a la diagonal, indicarian un comportamiento cadtico
(Barkoulas, 2012).

De todos los GR realizados, unicamente el correspondiente al modelo EGARCH del
indice bursatil Nikkei, muestra lineas paralelas a la diagonal muy homogéneas y
bastantes distintas de las que muestra la serie de Roosler (figura 3.7 del capitulo 3)
para los parametros (=3, m=14), de la que se conoce su comportamiento cadtico.
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Figura 5.4.B: Graficos de recurrencia para las series GARCH y EGARCH del Dow Jones
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Graficos de recurrencia para las series de los retornos y modelo ARMA del Nasdag.

4000

2000

3000

4000

5000

5000

4000

3000

2000

1000 £

8.37

1000

2000

3000

4000

5000

7.95

Figura 5.5.B: Graficos de recurrencia para las series GARCH y EGARCH del Nasdaq
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5.5. Conclusiones

En este trabajo se han analizado las series de los principales indices bursatiles
(Dow Jones, Ibex35, Nasdaq y Nikkei) y por tanto, la dinamica subyacente de los
mercados de activos que representan. Para ello se ha realizado un estudio
exhaustivo, integral y completo de la posible existencia de no linealidad y régimen
caodtico, ademas de estudiar la posible persistencia de la serie con el método del
coeficiente de Hurst.
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Los resultados de la no linealidad y de la independencia de las series sugieren que
la existencia de dependencia, puede deberse a la heterocedasticidad, al menos
hasta cierto punto y por ello parece logico utilizar modelos GARCH y EGARCH.
Ademas se ha encontrado muy poca evidencia de la existencia de un componente
cadtico. En este sentido, de todos los métodos analizados, solamente el test 0/1
sugeria la existencia de un posible componente cadtico en todas las series (ver
Anexo 5.D), posiblemente debido al ruido presente en las mismas. Finalmente se ha
demostrado la existencia de persistencia a largo plazo en las series.

En resumen, los resultados obtenidos, aunque no completamente concluyentes,
tienden a indicar que las series temporales analizadas presentan un
comportamiento no lineal y estocastico.

Estos hallazgos pueden son de gran interés para los diferentes agentes que tienen
relacion con las operaciones en los mercados bursatiles: inversionistas,
intermediarios financieros, entidades de crédito y financieras, etc.,, asi como para
los reguladores del mercado de capitales.

Las futuras investigaciones consisten en el anadlisis de las relaciones entre los
diferentes indices bursatiles, empleando modelos no lineales y en el estudio
comparativo de los resultados obtenidos en las predicciones de cada indice bursatil
utilizando varios modelos lineales y no lineales: Modelos ARMA, GARCH vy
EGARCH.
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ANEXOS

Anexo 5.A: Histogramas y Graficos Qq

5.A.1. Dow Jones

5.A.1.1. Retornos
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5.A.1.3. Modelo GARCH
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5.A.2. Ibex 35
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5.A.2.3. Modelo GARCH
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5.A.3. Nasdaq
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5.A.3.3. Modelo GARCH
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5.A.4. Nikkei

5.A.4.1. Retornos
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5.A.4.3. Modelo GARCH
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Anexo 5.B: Detalles de los Modelos Aplicados a la serie

5.B.1. Dow Jones
5.B.1.1. Modelo Lineal

Tabla 5.B.1: Modelo AR(2,5) para la serie del Dow Jones

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 0,0003 0,0001 2,2213 0,0264
AR(1) -0,4288 0,2209 -1,9407 0,0523
AR(2) 0,3967 0,2115 1,8757 0,0608
MA(1) 0,3684 0,2206 1,6700 0,0950
MA(2) -0,4673 0,1991 -2,3465 0,0190
MA(3) 0,0270 0,0271 0,9959 0,3194
MA(4) 0,0144 0,0174 0,8314 0,4058
MA(5) -0,0620 0,0143 -4,3483 0,0000
5.B.1.2. Modelo GARCH
Tabla 5.B.2: Modelo GARCH(2,1) para la serie del Dow Jones
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 1,67E-06 1,88E-07 8,8708 0,0000
RESID(-1)2 0,0400 0,0108 3,7079 0,0002
RESID(-2)"2 0,0653 0,0121 5,4057 0,0000
GARCH(-1) 0,8812 0,0069 127,578 0,0000
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.
5.B.1.3. Modelo EGARCH
Tabla 5.B.3: Modelo EGARCH(2,1) para la serie del Dow Jones
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(9) -0,3417 0,0219 -15,5086 0,0000
C(10) 0,0173 0,0219 0,7923 0,4282
c(11) 0,1385 0,0227 6,0684 0,0000
C(12) -0,1065 0,0059 -17,6231 0,0000
C(13) 0,9762 0,0019 516,3466 0,0000

El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.
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5.B.2. Ibex 35

5.B.2.1. Modelo Lineal

Tabla 5.B.4: Modelo ARMA(0,3) para la serie del Ibex 35

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 0,0001 0,0002 1,1184 0,2634
MA(1) 0,0350 0,0136 2,5897 0,0096
MA(2) -0,0453 0,0136 -3,3390 0,0008
MA(3) -0,0447 0,0136 -3,2968 0,0010
5.B.2.2. Modelo GARCH
Tabla 5.B.5: Modelo GARCH(2,1) para la serie del Ibex 35
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 3,04E-06 3,78E-07 8,0260 0,0000
RESID(-1)*2 0,0571 0,0137 4,1693 0,0000
RESID(-2)"2 0,0507 0,0153 3,3283 0,0009
GARCH(-1) 0,8796 0,0082 107,6930 0,0000
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.
5.B.2.3. Modelo EGARCH
Tabla 5.B.6: Modelo EGARCH(2,1) para la serie del Ibex 35
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(5) -0,3283 0,0250 -13,1625 0,0000
C(6) 0,0529 0,0257 2,0665 0,0388
C(7) 0,1076 0,0261 4,0997 0,0000
C(8) -0,0813 0,0056 -14,5878 0,0000
C(9) 0,9769 0,0023 433,1963 0,0000
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccidn anterior.
5.B.3. Nasdaq
5.B.3.1. Modelo Lineal
Tabla 5.B.7: Modelo ARMA(2,2) para la serie Nasdaq
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 0,0003 0,0001 1,5242 0,1275
AR(1) -0,7502 0,0215 -34,838 0,0000
AR(2) -0,9471 0,0212 -44.5772 0,0000
MA(1) 0,7512 0,0256 29,3533 0,0000
MA(2) 0,9240 0,0253 36,4630 0,0000
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5.B.3.2. Modelo GARCH

Tabla 5.B.8: Modelo GARCH(2,1) para la serie Nasdaq

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 2,3E-06 3,05E-07 7,6407 0,0000
RESID(-1)"2 0,0356 0,0121 2,9391 0,0033
RESID(-2)"2 0,0711 0,0137 5,1976 0,0000
GARCH(-1) 0,8832 0,0074 119,65 0,0000
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.
5.B.3.3. Modelo EGARCH
Tabla 5.B.9: Modelo EGARCH(2,3) para la serie Nasdaq
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(6) -0,3937 0,0389 -10,1108 0,0000
C(7) 0,0822 0,0247 3,3324 0,0009
C(8) 0,1612 0,0343 4,6953 0,0000
C(9) -0,1173 0,0092 -12,7985 0,0000
C(10) 0,7692 0,1086 7,0815 0,0000
C(11) -0,1781 0,1550 -1,1489 0,2506
C(12) 0,3857 0,0864 4,4660 0,0000
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.
5.B.4. Nikkei
5.B.4.1. Modelo Lineal
Tabla 5.B.10: Modelo ARMA(0,1) para la serie Nikkei
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C -9,11E-05 0,0002 -0,4496 0,6531
MA(1) -0,0417 0,0137 -3,0304 0,0025
5.B.4.2. Modelo GARCH
Tabla 5.B.11: Modelo GARCH(1,1) para la serie Nikkei
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 5,05E-06 5,66E-07 8,9170 0,0000
RESID(-1)*2 0,0960 0,0059 16,388 0,0000
GARCH(-1) 0,8838 0,0072 121,9457 0,0000

El modelo lineal previamente empleado se ha presentado en la seccién anterior.
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5.B.4.3. Modelo EGARCH

Tabla 5.B.12: Modelo EGARCH(1,1) para la serie Nasdaq

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(3) -0,3908 0,0303 -12,9040 0,0000
C(4) 0,1787 0,0100 17,7946 0,0000
C(5) -0,0793 0,0046 -17,3603 0,0000
C(6) 0,9705 0,0030 320,6939 0,0000

El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.
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Anexo 5.C: Resultados de los test de Aleatoriedad y No Linealidad

5.C.1. Resultados de los test de Rachas, Keenan, Tsay, Terasvirta y White

Tabla 5.C.1: Test de aleatoriedad y no linealidad (DJIA e IBEX35)

Dow Jones Industrial Average

Test Retornos ARMA(2,5) GARCH(2,1) EGARCH(2,1)
Rachas 2818 2689 2812 2799
0,0028 0,6246 0,0043 0,0124
Keenan 0,5312B4 0,0050 0,5769 0,6527
0,4661 0,9434 0,4476 0,4192
Tosy 3,726 0,04330 0,17240 0,1079
2,5E-140 0,9880 0,9151 0,9555
Terdsvirta 33,3379 30,0403 7,5198 11,0808
5,7e-08 3e-07 0,0233 0,0040
White 29,8844 34,2144 1,6772 4,5333
3,2E-07 3,7 E-08 0,4323 0,1037
Ibex 35
Test Retornos ARMA(0,3) GARCH(2,1) EGARCH(2,1)
Rachas 2674 2740 2778 2780
0,2774 0,4802 0,0822 0,0731
Keenan 0,79471" 0,00541% 0,0045 0,00521%
0,3728 0,9412 0,9465 0,9430
Teay 3,296 0,06251% 0,1916% 0,16221%
4,5E-33 0,9796 0,9022 0,9218
Terisvirta 18,3062 18,8244 1,0816 3,7604
0,0001 8,2E-05 0,5823 0,1526
White 2,5322 2,3671 0,7993 3,1827
0,2819 0,3062 0,6705 0,2037

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor,
y entre corchetes, si es necesario, la dimensién del modelo elegido para realizar el test

correspondiente.
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Tabla 5.C.2: Test de aleatoriedad y no linealidad (Nasdaq y Nikkei)

Nasdaq
Test Retornos ARMA(2,2) GARCH(2,1) EGARCH(2,3)
Rachas 2573 2574 2652 2600
0,0002 0,0003 0,1348 0,0036
Keenan 6,04465"1 0,29730 10,055 6,695
0,0140 0,5856 0,0015 0,0097
Tsay 3,751%7 0,04871 4,287[0] 4,292 [
3,4E-159 0,9858 0,0050 0,0050
Terasvirta 55,2206 54,4824 11,978 7,3827
1,0E-12 1,48E-12 0,0025 0,0250
White 25,2802 48,2101 12,593 8,3566
3,239E-06 3,40E-11 0,0018 0,0153
Nikkei
Test Retornos ARMA(0,1) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas 2785 2695 2741 2741
0,0001 0,1606 0,0076 0,0076
Keenan 2,78811 0,01039 1,8218 [ 1,28161%
0,0950 0,9192 0,1772 0,2577
Tsay 7,941 0,0354 0,2785 0,2562
2,8E-5 0,9911 0,841 0,8569
Terasvirta 22,5858 22,0179 1,1980 3,3999
1,2E-5 1,66E-05 0,5494 0,1827
White 19,7349 16,3223 1,7512 3,3411
5,184E-05 0,0003 0,4166 0,1881

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor,
y entre corchetes, si es necesario, la dimensién del modelo elegido para realizar el test
correspondiente.
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5.C.2. Resultados del test BDS
5.C.2.1. Serie Dow Jones Industrial Average

Tabla 5.C.3: Resultados del test BDS para la Serie ARMA(2,5)

Epsilon/M 0,50 1*c 1,5*c 2*o
5 0,0077 0,0161 0,0165 0,0129
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0100 0,0339 0,0409 0,0339
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0079 0,0438 0,0634 0,0566
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0053 0,0476 0,0823 0,0791
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0033 0,0470 0,0967 0,1005
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0020 0,0436 0,1060 0,1192
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 0,0011 0,0392 0,1121 0,1356
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

Tabla 5.C.4: Resultados del test BDS para la Serie GARCH(2,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*g 1,5*c 2*c
) -0,0008 -0,0017 -0,0011 -0,0003
0,0774 0,0839 0,2888 0,6243
3 -0,0004 -0,0016 -0,0011 -0,0001
0,2219 0,1947 0,4908 0,9408
4 -0,0002 -0,0016 -0,0021 -0,0008
0,2131 0,1503 0,3097 0,6518
5 -0,0001 -0,0010 -0,0021 -0,0014
0,3684 0,2588 0,3470 0,5606
5 0,0000 -0,0005 -0,0019 -0,0019
0,8951 0,4632 0,3908 0,4726
. 4 E-06 -0,0002 -0,0018 -0,0027
0,7159 0,6754 0,3954 0,3604
8 3,2E-06 0,0000 -0,0013 -0,0029
0,4453 0,9761 0,4853 0,3621

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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Tabla 5.C.5: Resultados del test BDS para la Serie EGARCH(2,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*a 1,5*c 2*c
5 -0,0009 -0,0017 -0,0008 9,81E-05
0,0337 0,0810 0,4250 0,8840
3 -0,0006 -0,0021 -0,0013 0,0002
0,0368 0,0765 0,4056 0,8893
4 -0,0003 -0,0022 -0,0025 -0,0007
0,0216 0,0396 0,1963 0,6952
5 -0,0001 -0,0017 -0,0028 -0,0012
0,0467 0,0555 0,1938 0,6048
5 0,0000 -0,0011 -0,0026 -0,0015
0,2024 0,1021 0,2217 0,5681
. 0,0000 -0,0006 -0,0023 -0,0019
0,3107 0,1886 0,2518 0,5097
8 0,0000 -0,0003 -0,0016 -0,0017
0,3684 0,3595 0,3676 0,5906

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacién 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

5.C.2.2. Serie Ibex 35

Tabla 5.C.6: Resultados del test BDS para la Serie ARMA(0,3)

Epsilon/M 0,5*c 1*c 1,5*c 2*o
o 0,0080 0,0169 0,0161 0,0111
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0090 0,0327 0,0388 0,0295
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0069 0,0415 0,0605 0,0510
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0044 0,0439 0,0785 0,0734
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0026 0,0419 0,0908 0,0940
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0015 0,0381 0,0985 0,1120
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 0,0008 0,0334 0,1023 0,1273
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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Tabla 5.C.7: Resultados del test BDS para la Serie GARCH(2,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*c 1,5*c 2*o
5 7,91E-06 -0,0004 -0,0004 -0,0001
0,9827 0,6429 0,7039 0,8823
3 1,04E-05 -0,0005 -0,0008 -0,0006
0,9654 0,6176 0,6072 0,6522
4 6,5E-05 5,2E-05 0,0000 -0,0002
0,5826 0,9576 0,9923 0,9254
5 3,44E-05 0,0004 0,0009 0,0010
0,4975 0,6208 0,6395 0,6598
6 1,72E-05 0,0005 0,0014 0,0016
0,3946 0,4300 0,4693 0,5297
7 1,01E-05 0,0005 0,0018 0,0022
0,1889 0,2505 0,3244 0,4278
8 5,3E-06 0,0003 0,0018 0,0024
0,0616 0,2187 0,2926 0,4233

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

Tabla 5.C.8: Resultados del test BDS para la Serie EGARCH(2,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*g 1,5*c 2*c
) 6,69E-05 -0,0001 0,0002 0,0006
0,8492 0,9348 0,8144 0,3234
3 0,0000 -0,0003 5 E-05 0,0008
0,9512 0,7726 0,9735 0,4992
4 2,14E-05 2,9E-06 0,0008 0,0018
0,8496 0,9976 0,6545 0,2913
5 1,05E-05 0,0002 0,0017 0,0035
0,8280 0,7534 0,3825 0,1103
5 1,03E-05 0,0003 0,0023 0,0048
0,5941 0,5509 0,2384 0,0558
. 9,06E-06 0,0004 0,0027 0,0059
0,2129 0,3428 0,1388 0,0332
8 5,6E-06 0,0002 0,0027 0,0065
0,0352 0,2799 0,1122 0,0289

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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5.C.2.3. Serie Nasdaq

Tabla 5.C.9: Resultados del test BDS para la Serie ARMA(2,2)

Epsilon/M 0,50 1*o 1,5*C 2*c
> 0,0147 0,0260 0,0239 0,0170
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0178 0,0529 0,0582 0,0448
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0140 0,0672 0,0884 0,0742
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0095 0,0731 0,1144 0,1041
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0060 0,0728 0,1343 0,1321
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0037 0,0687 0,1481 0,1567
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 0,0022 0,0630 0,1565 0,1780
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacién 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

Tabla 5.C.10: Resultados del test BDS para la Serie GARCH(2,1)

Epsilon/M 0,5%*c 1*c 1,5*c 2*o
5 0,0003 5,6E-05 -0,0005 -0,0004
0,4931 0,9517 0,6156 0,5762
3 0,0006 0,0015 0,0008 0,0004
0,0265 0,1981 0,6146 0,7679
4 0,0003 0,0013 0,0008 0,0004
0,0144 0,2066 0,6779 0,8399
5 0,0002 0,0013 0,0011 0,0004
0,0007 0,1179 0,5850 0,8519
6 9,3E-05 0,0011 0,0016 0,0007
0,0001 0,0648 0,4133 0,7790
v 4,3E-05 0,0010 0,0021 0,0010
0,0000 0,0223 0,2538 0,7074
8 1,75E-05 0,0007 0,0022 0,0010
0,0000 0,0129 0,2001 0,7241

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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Tabla 5.C.11: Resultados del test BDS para la Serie EGARCH(2,3)

Epsilon/M 0,5*c 1*c 1,5*c 2*o
5 -0,0007 -0,0019 -0,0022 -0,0014
0,0692 0,0358 0,0197 0,0345
3 -0,0003 -0,0018 -0,0032 -0,0022
0,2052 0,0933 0,0345 0,0697
4 -0,0002 -0,0017 -0,0039 -0,0030
0,2225 0,0925 0,0361 0,0842
5 0,0000 -0,0009 -0,0032 -0,0027
0,6286 0,2530 0,1108 0,2079
6 0,0000 -0,0004 -0,0021 -0,0021
0,9697 0,5081 0,2832 0,4122
7 6,2E-06 0,0000 -0,0011 -0,0014
0,4451 0,9392 0,5436 0,6129
8 4 64E-06 9,13E-05 -0,0005 -0,0009
0,1191 0,7395 0,7640 0,7631

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

5.C.2.4. Serie Nikkei

Tabla 5.C.12: Resultados del test BDS para la Serie ARMA(0,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*g 1,5*c 2*c
2 0,0037 0,0093 0,0111 0,0090
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0043 0,0182 0,0263 0,0233
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0031 0,0222 0,0393 0,0384
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0020 0,0225 0,0488 0,0527
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0011 0,0210 0,0561 0,0672
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0006 0,0185 0,0607 0,0802
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 0,0003 0,0158 0,0632 0,0917
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacién 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresién: (0,5-2)* o.
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Tabla 5.C.13: Resultados del test BDS para la Serie GARCH(1,1)

Epsilon/M 0,50 1*c 1,5*c 2*o
o -0,0014 -0,0036 -0,0033 -0,0016
0,0004 0,0001 0,0006 0,0134
3 -0,0007 -0,0037 -0,0045 -0,0026
0,0083 0,0012 0,0038 0,0359
4 -0,0003 -0,0030 -0,0051 -0,0034
0,0322 0,0045 0,0087 0,0557
5 -0,0001 -0,0021 -0,0052 -0,0043
0,0611 0,0110 0,0116 0,0539
6 0,0000 -0,0013 -0,0046 -0,0043
0,1708 0,0375 0,0265 0,0995
7 0,0000 -0,0007 -0,0038 -0,0040
0,4401 0,0887 0,0484 0,1607
8 0,0000 -0,0004 -0,0029 -0,0032
0,9793 0,2203 0,1070 0,2897

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacién 0,05. M indica la
dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresioén: (0,5-2)* o.

Tabla 5.C.14. Resultados del test BDS para la Serie EGARCH(1,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*o 1,50 2*c
o -0,0017 -0,0044 -0,0041 -0,0020
0,0000 0,0000 0,0000 0,0019
3 -0,0010 -0,0049 -0,0063 -0,0035
0,0001 0,0000 0,0001 0,0044
4 -0,0005 -0,0043 -0,0075 -0,0048
0,0002 0,0000 0,0001 0,0074
5 -0,0002 -0,0032 -0,0079 -0,0060
0,0008 0,0001 0,0001 0,0074
6 -0,0001 -0,0021 -0,0072 -0,0060
0,0054 0,0004 0,0004 0,0189
7 0,0000 -0,0014 -0,0063 -0,0057
0,0259 0,0013 0,0010 0,0432
8 0,0000 -0,0008 -0,0050 -0,0048
0,1230 0,0057 0,0036 0,1079

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacién 0,05. M indica la
dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresién: (0,5-2)* o.
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5.C.3. Resultados del test Kaplan
5.C.3.1. Dow Jones

Tabla 5.C.15: Resultados del test de Kaplan para el DJIA

Dim Media K Dv. Tipica Min K K*
Retornos 1 0,0129 0,0013 0,0025 0,0104 1,2495
2 0,0121 0,0013 0,0026 0,0108 1,1239
3 0,0130 0,0025 0,0050 0,0084 1,5465
4 0,0128 0,0019 0,0039 0,0073 1,7509
5 0,0122 0,0029 0,0013 0,0047 2,5802
6 0,0119 0,0033 -0,0018 0,0068 1,7598
7 0,0112 0,0036 0,0032 0,0141 0,7991
8 0,0123 0,0046 -0,0085 0,0043 2,8763
ARMA(2,5) 1 0,0129 0,0010 0,0019 0,0113 1,1359
2 0,0123 0,0024 0,0005 0,0084 1,4557
3 0,0114 0,0054 -0,0097 0,0082 1,3783
4 0,0130 0,0026 0,0052 0,0067 1,9424
5 0,0116 0,0071 -0,0247 0,0059 1,9530
6 0,0115 0,0051 -0,0139 0,0088 1,3120
7 0,0145 0,0070 0,0068 0,0067 2,1776
8 0,0124 0,0036 -0,0044 0,0052 2,4116
GARCH(2,1) 1 1,1428 0,0653 0,1306 1,1142 1,0257
2 1,1335 0,1163 0,2327 1,2234 0,9265
3 1,0958 0,1338 0,2677 1,0798 1,0148
4 1,0778 0,1776 0,3552 1,1901 0,9056
5 1,1041 0,1572 0,3144 1,0715 1,0304
6 1,0359 0,3257 0,1600 1,0760 0,9627
7 1,2312 0,2927 0,5854 1,0400 1,1838
8 1,2915 1,3532 -1,2372 0,9974 1,2949
EGARCH(2,1)* 1 1,1101 0,1326 0,6392 1,1197 0,9914
2 1,1461 0,1089 0,8287 1,0954 1,0463
3 1,1171 0,1351 0,5923 1,2287 0,9091
4 1,1529 0,1220 0,9110 1,0583 1,0894
5 0,8925 0,6679 -2,1912 1,0710 0,8334
6 1,1824 0,1727 0,7701 1,1038 1,0712
7 1,0948 0,2777 -0,0177 1,1928 0,9179
8 1,0248 0,7234 -2,5085 1,5416 0,6648

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las series Retornos, ARMA(2,5),
GARCH(2,1) y EGARCH(1,1) El valor de K* se ha calculado como el cociente entre la media y K, el
estadistico. EI minimo constituye el valor mas pequefio entre el minimo de las réplicas y la media
menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimensién de embebimiento y corresponde
con la dimension m-1 del test BDS. * El método del primer minimo de la funciéon de informacién
mutua determind que el valor 6ptimo de retardo era t=2. Se repitieron los analisis considerando t=2
obteniéndose los mismos resultados.
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5.C.3.2. Ibex 35

Tabla 5.C.16: Resultados del test de Kaplan para el IBEX35

Dim Media K Dv. Tipica Min K K*
Retornos 1 0,0162 0,0010 0,0019 0,0140 1,1626
2 0,0174 0,0114 0,0024 0,0115 1,5147
3 0,0166 0,0033 0,0066 0,0122 1,3630
4 0,0159 0,0028 0,0057 0,0086 1,8584
5 0,0172 0,0034 0,0067 0,0028 6,2194
6 0,0165 0,0037 0,0027 0,0102 1,6280
7 0,0166 0,0041 0,0079 0,0101 1,6441
8 0,0148 0,0039 0,0037 -0,0012 -12,700
ARMA(0,3) 1 0,0161 0,0011 0,0021 0,0139 1,1559
2 0,0163 0,0019 0,0037 0,0133 1,2182
3 0,0163 0,0019 0,0039 0,0111 1,4731
4 0,0161 0,0035 0,0005 0,0157 1,0260
5 0,0174 0,0062 0,0061 0,0034 5,1566
6 0,0181 0,0042 0,0083 0,0090 2,0049
7 0,0165 0,0034 0,0058 0,0031 5,2801
8 0,0167 0,0032 0,0064 -0,0026 -6,5282
GARCH(2,1)* 1 1,1173 0,0552 0,1104 1,0686 1,0456
2 1,1643 0,1001 0,2002 1,2538 0,9286
3 1,1680 0,1827 0,3655 1,1486 1,0169
4 1,0985 0,1695 0,3390 0,6817 1,6114
5 1,0875 0,2889 0,0224 1,0519 1,0338
6 1,1662 0,2609 0,5219 1,0159 1,1479
7 1,1756 0,2724 0,5107 1,0062 1,1684
8 1,3800 1,0024 0,3248 1,0620 1,2994
EGARCH(2,1) 1 1,1221 0,0547 0,1093 1,0066 1,1148
2 1,1442 0,1366 0,2731 1,1400 1,0036
3 1,0872 0,1706 0,3413 0,9222 1,1789
4 1,1827 0,2557 0,4947 0,4432 2,6685
5 1,1451 0,1926 0,3853 1,0199 1,1228
6 1,1542 0,1966 0,3932 1,0221 1,1293
7 1,1392 0,2477 0,4954 0,9926 1,1476
8 1,2046 0,2567 0,5134 0,9564 1,2596

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las series Retornos, ARMA(O0,3),
GARCH(2,1) y EGARCH(2,1) El valor de K* se ha calculado como el cociente entre la media y K, el
estadistico. EI minimo constituye el valor mas pequefio entre el minimo de las réplicas y la media
menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimensién de embebimiento y corresponde
con la dimensién m-1 del test BDS. * El método del primer minimo de la funcion de informacion
mutua determind que el valor 6ptimo de retardo era t=2. Se repitieron los analisis considerando t=2
obteniéndose los mismos resultados.
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5.C.3.3. Nasdaq

Tabla 5.C.17: Resultados del test de Kaplan para la serie del Nasdaq

Dim Media K Dv. Tipica Min K K*

Retornos 1 0,0177 0,0014 0,0147 0,0132 1,3447
2 0,0180 0,0016 0,0146 0,0117 1,5426

3 0,0171 0,0014 0,0126 0,0102 1,6694

4 0,0199 0,0037 0,0145 0,0096 2,0636

5 0,0174 0,0027 0,0116 0,0089 1,9690

6 0,0176 0,0023 0,0125 0,0072 2,4568

7 0,0181 0,0041 0,0113 0,0080 2,2666

8 0,0188 0,0039 0,0058 0,0074 2,5389

ARMA(2,2) 1 0,0176 0,0011 0,0019 0,0022 1,1918
2 0,0184 0,0032 0,0005 0,0065 1,6788

3 0,0173 0,0037 -0,0097 0,0032 1,7360

4 0,0099 0,0442 0,0052 -0,2235 1,0744

5 0,0173 0,0040 -0,0247 0,0058 2,3410

6 0,0153 0,0162 -0,0139 -0,0692 2,0146

7 0,0185 0,0057 0,0068 0,0104 2,2455

8 0,0170 0,0035 -0,0044 0,0069 2,5824

GARCH(2,1)* 1 1,2268 0,5096 1,0184 1,0759 1,1403
2 1,1042 0,2180 0,1866 1,0204 1,0821

3 1,1101 0,1068 0,2136 1,0544 1,0528

4 1,0958 0,1318 0,2636 0,9000 1,2176

5 1,1607 0,1942 0,3885 1,2814 0,9058

6 1,1051 0,1686 0,3372 1,0004 1,1046

7 0,9678 1,2571 -5,6163 0,9382 1,0316

8 1,1199 0,2944 0,2773 0,9683 1,1565

EGARCH(2,3)* 1 1,1191 0,0587 0,1175 1,0425 1,0734
2 1,0922 0,1077 0,2154 1,2279 0,8894

3 1,1759 0,3110 0,6220 1,1221 1,0479

4 1,1137 0,1252 0,2504 1,2064 0,9232

5 1,9263 4,2907 0,8193 1,1256 1,7114

6 1,1506 0,3847 -0,0712 0,9927 1,1591

7 1,1572 0,2365 0,3746 1,1420 1,0133

8 1,0365 0,6453 -1,6612 1,0718 0,9670

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las series Retornos, ARMA(2,2),
GARCH(2,1) y EGARCH(2,3) El valor de K* se ha calculado como el cociente entre la media y K, el
estadistico. EI minimo constituye el valor mas pequefio entre el minimo de las réplicas y la media
menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimensién de embebimiento y corresponde
con la dimensién m-1 del test BDS. * El método del primer minimo de la funcion de informacion
mutua determiné que el valor 6ptimo de retardo era t=2 y t=3 para las series GARCH(2,1) y
EGARCH(2,3) respectivamente. Se repitieron los analisis considerando los valores éptimos de
retardo, obteniéndose los mismos resultados.
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5.C.3.4. Nikkei

Tabla 5.C.18: Resultados del test de Kaplan para la serie del Nikkei

Dim MediaK Desv. Tipica Minimo K K*

Retornos 1 0,0169 0,0015 0,0030 0,0144 1,1730
2 0,0172 0,0016 0,0031 0,0130 1,3252

3 0,0174 0,0024 0,0049 0,0116 1,4925

4 0,0174 0,0028 0,0056 0,0118 1,4728

5 0,0179 0,0023 0,0046 0,0119 1,5103

6 0,0169 0,0034 0,0068 0,0101 1,6705

7 0,0150 0,0169 -0,0726 0,0086 1,7514

8 0,0167 0,0080 -0,0101 0,0067 2,4879

ARMA(0,1) 1 0,0170 0,0019 0,0097 0,0157 1,0793
2 0,0170 0,0016 0,0127 0,0148 1,1516

3 0,0165 0,0047 -0,0031 0,0126 1,3045

4 0,0173 0,0015 0,0142 0,0110 1,5680

5 0,0165 0,0034 0,0049 0,0119 1,3895

6 0,0163 0,0039 0,0068 0,0100 1,6357

7 0,0163 0,0029 0,0086 0,0092 1,7663

8 0,0154 0,0082 -0,0123 0,0068 2,2635

GARCH(1,1)* 1 1,1199 0,0992 0,1983 1,2176 0,9198
2 1,1586 0,3144 0,6288 1,1099 1,0439

3 0,9567 1,0579 -4,5799 1,1550 0,8283

4 1,1139 0,1715 0,3431 1,1342 0,9821

5 1,1972 0,5010 0,4110 0,8859 1,3513

6 1,2555 0,7925 -0,0190 -0,0266  -47,211

7 1,1724 0,8407 -0,7760 1,0556 1,1106

8 1,0854 0,4108 -0,1333 1,0384 1,0453

EGARCH(1,1)* 1 1,1255 0,0692 0,1384 1,1603 1,1603
2 1,1327 0,1118 0,2235 1,1887 1,1887

3 1,0636 0,3138 -0,4517 1,1451 1,1451

4 1,1180 0,1646 0,3292 0,6262 0,6262

5 0,9025 0,8652 -3,4825 1,0557 1,0557

6 1,1616 0,3745 0,0305 0,6367 0,6367

7 1,1339 0,3865 -0,1101 0,7754 0,7754

8 1,1401 0,1258 0,2516 1,1814 1,1814

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las series Retornos, ARMA(0,1),
GARCH(1,1) y EGARCH(1,1) El valor de K* se ha calculado como el cociente entre la media y K, el
estadistico. EI minimo constituye el valor mas pequefio entre el minimo de las réplicas y la media
menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimensién de embebimiento y corresponde
con la dimensién m-1 del test BDS. * El método del primer minimo de la funcion de informacion
mutua determiné que el valor 6ptimo de retardo era t=3 y t=5 para las series GARCH(1,1) y
EGARCH(1,1) respectivamente. Se repitieron los analisis considerando los valores éptimos de
retardo, obteniéndose los mismos resultados.
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Anexo 5.D: Estudio de la Componente Caética

5.D.1. Resultados de la Dimension de Correlacion

Tabla 5.D.1: Dimensién de Correlacion

Dow Jones

M Retornos’ ARMA(2,5)’ GARCH(2,1)* EGARCH(2,1)’
1 0,90 0,91 0,98 0,98

2 1,78 1,80 1,96 1,96

3 2,62 2,66 2,94 2,94

4 3,45 3,51 3,95 3,92

5 4,24 4,32 5,01 5,53

6 5,00 5,10 5,92 5,75

7 5,75 5,86 6,54 5,00

8 6,49 6,59 7,32 5,17
Ibex 35

M Retornos’ ARMA(0,3)" GARCH(2,1)" EGARCH(2,1)*
1 0,93 0,93 0,97 0,97

2 1,84 1,84 1,95 1,95

3 2,72 2,72 2,92 2,91

4 3,56 3,57 3,86 3,87

5 4,35 4,40 4,82 4,83

6 5,05 5,19 5,74 5,70

7 5,98 5,96 6,58 6,58

8 6,52 6,65 7,10 7,29
Nasdaq

M Retornos’ ARMA(2,2)" GARCH(2,1)° EGARCH(2,3)°
1 0,91 0,91 0,98 0,98

2 1,78 1,79 1,96 1,97

3 2,61 2,63 2,93 2,95

4 3,42 3,45 3,91 3,91

5 4,21 4,25 4,79 4,93

6 5,00 5,04 5,72 5,75

7 5,77 5,83 6,97 6,62

8 6,53 6,62 7,49 6,99
Nikkei

M Retornos’ ARMA(0,1)’ GARCH(1,1)° EGARCH(1,1)*
1 0,93 0,93 0,97 0,97

2 1,86 1,86 1,95 1,94

3 2,77 2,78 2,92 2,91

4 3,66 3,68 3,88 3,88

5 4,52 4,54 4,88 4,89

6 5,34 5,36 5,89 6,02

7 6,13 6,17 7,08 7,16

8 6,87 6,93 8,37 8,45

Al lado de cada modelo aplicado se indica como superindice el valor éptimo del tiempo de retardo
segun el criterio de la minima informacién. M representa el valor de embebimiento de la serie.
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5.D.2. Resultados del test de Lyapunov

Tabla 5.D.2: Resultados del test de Lyapunov

(L,m,q) A P-valor*® Hipotesis
Dow Jones
Retornos (2,6,3) -0,1701 0,000 H1
ARMA(2,5) (3,6,3) -0,4954 0,000 H1
GARCH(2,1) (2,6,1) -0,6163 0,000 H1
EGARCH(2,1) (2,6,3) -0,6903 0,000 H1
Ibex 35
Retornos (4,6,2) -0,1725 0,000 H1
ARMA(0,3) (4,6,4) -0,4111 0,000 H1
GARCH(2,1) (5,6,4) -0,4968 0,000 H1
EGARCH(2,1) (3,6,3) -0,5705 1,36E-17 H1
Nasdaq
Retornos (3,6,3) -0,4247 0,00E+00 H1
ARMA (2,2) (2,6,4) -0,4001 0,00E+00 H4
GARCH (2,1) (2,6,5) -0,4803 1,33E-252 H1
EGARCH(2,2) (5,6,4) -0,6798 1,60E-173 H1
Nikkei
Retornos (4,6,2) -0,5386 0,000 H1
ARMA (0,1) (4,6,3) -0,5363 0,000 H1
GARCH(1,1) (2,5,2) -0,6657 1,14E-283 H1
EGARCH(1,1) (2,5,4) -0,6897 5,31E-123 H1

La Hipdtesis nula de la existencia de una componente caética es rechazada para aquellos p-valores
menores que el 0,05.
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5.D.3. Resultados del test 0/1 y coeficiente de Hurst

Tabla 5.D.3: Resultados del test 0/1 y del Exponente de Hurst

Exponentes de 0/1 Exponente de Hurst

H Error estandar
Dow Jones

Retornos 0,9980 0,5594 0,0121
ARMA(2,5) 0,9978 0,5821 0,011
GARCH(2,1) 0,9983 0,5770 0,0117
EGARCH(2,1) 0,9982 0,5720 0,0128

Ibex 35
Retornos 0,9979 0,5664 0,0107
ARMA(0,3) 0,9981 0,5768 0,0110
GARCH(2,1) 0,9982 0,5873 0,0104
EGARCH(2,1) 0,9981 0,5997 0,0137

Nasdaq
Retornos 0,9977 0,5873 0,0126
AR(2,2) 0,9977 0,5903 0,0122
GARCH(2,1) 0,9982 0,5776 0,0107
EGARCH(2,3) 0,9982 0,5911 0,0108

Nikkei
Retornos 0,9980 0,5170 0,0202
AR(0,1) 0,9981 0,5210 0,0206
GARCH(1,1) 0,9982 0,5512 0,0143
EGARCH(1,1) 0,9982 0,5611 0,0125

Se utilizaron un total de 6000 puntos para el método 0-1. * Los resultados fueron significativos a un
nivel 5% de confianza. (H) corresponde al valor del coeficiente de Hurst.
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5.D.4. Resultados del test de Matilla-Garcia et al.

Tabla 5.D.4: Resultados del test de Matilla- Garcia et al.

Exponente (a) Error Estandar
Dow Jones

GARCH(2,1) 0,2730 0,0094
EGARCH(2,1) 0,3034 0,0123

Ibex 35
GARCH(2,1) 0.2260 0,0054
EGARCH(2,1) 0,2537 0,0077

Nasdaq
GARCH(2,1) 0,2456 0,0091
EGARCH(2,3) 0,2290 0,0089

Nikkei
GARCH(1,1) 0,2300 0,0102
EGARCH(1,1) 0,2450 0,0089

Para realizar el test el parametro w se fijé como cuatro. Método de Matilla-Garcia et al. (2010)
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6. ENSAYO 3: APLICACION A LA SERIE TEMPORAL DIARIA DEL
BALTIC DRY INDEX

The Baltic Dry Index (BDI) is a barometer of dry bulk rates and has been proposed
as one of the most important indexes for predicting the evolution of the global
economy and therefore it is of crucial importance to determine its characteristics.
This paper studies the existence of non-linear dynamics and chaos in the BDI for the
period 1990-2013. Using dairy time series data and the Box-Jenkins approach for
time series analysis as a preparatory step in order to obtain linear model and
applying a new conceptual and methodological framework that encompasses a large
number of techniques for the analysis of non-linearity and deterministic behaviour
including detection of low dimension of chaos is stated. In addition to studying the
series in the entire sample period, the chaotic dynamics has also been explored
during three sampling subperiods, chosen according to the behavior of the volatility
of the series, which allows us to specifically study the behaviour of the series during
the current global economic crisis. Our results reveal that; (i) there is a high empirical
evidence of nonlinear dependence in the series (ii) Heterocedastic ARCH models
explain some of this dependence (iii) No clear evidence of a low-chaos chaotic
process has been observed, and therefore determinism should not be assume.
Overall, our work sheds additional light on the underlying dynamics of this important
variable in the world economy.

Key words: Baltic Dry Index; Maritime transport, Arima models, nonlinearity, chaos.

Resumen: El indice Baltic Dry (BDI), el indicador de la evolucién de los precios en
el transporte maritimo de graneles sélidos se ha propuesto como uno de los indices
mas relevantes para predecir la evolucion de la economia global y por ello, es de
suma importancia conocer sus caracteristicas. En esta investigacion se estudia si el
proceso subyacente presenta un componente cadtico y la existencia de no
linealidad, mediante la utilizacion de los datos diarios del BDI entre el periodo 1990-
2013 y de una amplia, exhaustiva y completa metodologia incluyendo los contrastes
mas modernos y de mayor potencia estadistica. Ademas del estudio de la serie
considerando todo el periodo muestral, se estudia la dinamica cadtica durante tres
subperiodos muestrales, elegidos de acuerdo al comportamiento de la volatilidad de
la serie, y que nos permite estudiar de forma especifica el comportamiento de la
serie durante la actual crisis econdmica mundial. Los resultados indican (i) la
existencia de no linealidad en el periodo subyacente de la serie; (ii) Los modelos
heterocedasticos de la familia ARCH contribuyen a explicar la dependencia
reminiscente en la serie una vez eliminada la forma lineal (iii) no existe una clara
evidencia acerca del determinismo de la serie. Con esta investigacion se contribuye
de forma apreciable a esclarecer el comportamiento de una variable financiera de
gran relevancia en la economia mundial.

Palabras clave: Baltic Dry Index, Transporte Maritimo Mercancias, Modelos
ARIMA, No linealidad, Caos

JEL CLASSIFICATION CODES: C23, C53, G11, G12, G13, C5, D24, D34.
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6.1. Introduccion

El transporte maritimo ostenta un papel estratégico relevante en la economia
mundial, a través de sus estrechos vinculos con el comercio internacional, ya que
cerca del 80% de los intercambios comerciales internacionales de mercancias, se
realizan mediante este modo de transporte (UNCTAD, 2013). El fendmeno de la
globalizacion de la economia mundial, ha supuesto un importante avance para el
desarrollo del comercio mundial por via maritima que en 2013 ha llegado a superar
la cota de nueve mil millones de toneladas. En términos de volumen y peso de las
mercancias, el transporte de graneles sélidos es de forma destacada, el principal
segmento dentro del mercado de transporte maritimo internacional, representando
la flota de buques destinados al transporte de graneles soélidos cerca del 40,5% de
la flota maritima mundial.

Por todo ello, no es de extranar que el estudio de los diversos aspectos que
configuran el funcionamiento del mercado del trasporte maritimo, haya sido el
objetivo de un gran numero de investigaciones en el ambito de la economia. En
particular, como se observa en la literatura econdmica internacional, durante las
ultimas décadas, numerosos investigadores han prestado atenciéon al
comportamiento de los precios en los diferentes segmentos del transporte maritimo
de mercancias -los fletes maritimos-, como es el caso del precio del transporte de
graneles sélidos. Este aluvion de estudios ha permitido conocer mejor el proceso de
generacion de los datos en las correspondientes series temporales de fletes y
mejorar la precision en las predicciones sobre su evolucion futura.

6.1.1. Objetivos
6.1.1.1. Objetivo general

El objetivo general del estudio es investigar la dinamica y volatilidad de la serie de
los fletes diarios del transporte maritimo de graneles solidos, utilizando como
indicador de dichos precios al indice denominado Baltic Dry Index (BDI). Este indice
es un indicador de los fletes maritimos, es decir del coste del transporte maritimo de
materias primas y en general, de graneles sélidos (carbon, productos siderurgicos,
minerales, cemento, cereales, etc.), para las principales rutas maritimas mundiales.
La relevancia de este indicador radica no solo en que es una medida del comercio
mundial, sino en que, por su propia definicion, es un indice de la demanda de
materias primas y de otras mercancias, que son utilizadas como inputs intermedios
en el proceso de produccion industrial. Por ello, puede ser considerado como un fiel
barémetro de la actividad econdmica y utilizarse como un indicador adelantado, para
la prediccién de la produccion industrial y del crecimiento econémico ya que recoge
los cambios acontecidos, en las primeras etapas de la cadena de produccidn
industrial.
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En este estudio se examina el comportamiento del indice y posteriormente, la
posible existencia de no linealidad y caos determinista en la serie del BDI Debido a
que en la evolucion temporal del BDI, se observan ciertos periodos continuados de
turbulencias y de alta volatilidad, junto a otros periodos de aparente calma y baja
volatilidad y, con el fin de detectar posibles cambios de comportamiento en la
dinamica del BDI, ademas del analisis de la serie durante todo el periodo
considerado -desde Enero de 1990 hasta Julio de 2013-, se ha analizado, por
separado, la dinamica del BDI durante los tres subperiodos siguientes: (i) desde
Enero de 1990 hasta Diciembre de 2002; (ii) desde Enero de 2003 hasta Diciembre
de 2007 vy (iii) desde Enero de 2008 hasta Julio de 2013.

6.1.1.2. Objetivos Especificos

Adicionalmente, entre los objetivos especificos del presente trabajo, se ha realizado
un analisis comparativo mediante la utilizacion de herramientas de los sistemas
dinamicos no lineales, del comportamiento y dinamica subyacente en el proceso
generador de datos de los precios en los tres subperiodos en los que se ha
descompuesto la muestra total en relacion con aspectos como la linealidad (o su no
linealidad), la independencia y la aleatoriedad de las observaciones y la dinamica
cadtica.

6.1.2. Interés

El estudio y modelizacién del BDI presenta gran interés por su importancia como
indicador de los precios, en el mercado de transporte maritimo de graneles sélidos,
que representan una parte significativa de los precios de los productos finales. Este
interés se extiende, por tanto, no solo a todos los agentes intervinientes en la
operacion de transporte -armadores, navieros, fletadores, cargadores, brokers-, sino
también a todos los sectores manufactureros que, por un lado utilizan las
mercancias transportadas como inputs intermedios en su proceso de produccion y
por otro, necesitan transportar una parte de las mercancias que producen en forma
de graneles sélidos.

En la actualidad, existen pocos indicadores reales de la economia mundial aunque
varios investigadores han intentado encontrar un indice que permitiera anticipar la
evolucion futura de los mercados financieros. En este sentido, Hjalmarsson (2010)
certifica que la variable interés a corto plazo, es un estimador robusto del precio de
las acciones en los mercados financieros de los paises desarrollados.
Recientemente, en el ano 2011, Bakshi et al. (2011), demostraron que las tasas de
crecimiento trimestrales del BDI, constituyen un buen predictor de una multitud de
economias. Como consecuencia de la crisis financiera, que controlaba el mercado
en el afno 2008, muchos empresarios cesaron su proceso de produccion. Como
resultado, los niveles de comercio global se redujeron considerablemente. En mayo
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del 2008 el BDI alcanz6 su mayor valor de 11.793 puntos y, en apenas siete meses,
perdié hasta un 95% del valor alcanzado, obteniendo su valor mas bajo desde el
ano 1986. Tres meses después, los indices mundiales mas importantes de la bolsa
de EEUU, el Dow Jones Industrial Average y el Standard and Poor's 500 alcanzaron
su valor minimo. Dado que, en la literatura, no existen muchos indices predictores
de la economia, el analisis del BDI se plantea como una pieza clave.

Sus propiedades se derivan de dos factores principales, el primero de ellos es que
nunca es revisado ex post, a diferencia de otros indicadores econdémicos y el
segundo, es que carece de contenido especulativo. Sin embargo, es sensible a
otros sucesos como por ejemplo, la oferta inelastica que puede causar una gran
volatilidad en el indice. Asimismo, desde la perspectiva estrictamente financiera, el
conocimiento de la dinamica subyacente en los fletes maritimos y la modelizacion
de su volatilidad, son importantes para los inversores por el elevado volumen de
fondos envueltos en el propio mercado y en mercados financieros relacionados con
él, por ejemplo, del mercado de derivados y de futuros, asi como para la gestiéon del
riesgo mediante instrumentos financieros de cobertura.

Tradicionalmente, en las investigaciones realizadas sobre el comportamiento de la
serie de precios del transporte maritimo, los precios han partido de supuestos de
patrones lineales, sin tener en cuenta la existencia de no linealidad y dinamica
cadtica que, en caso de darse, sugieren que las modelizaciones basadas en un
comportamiento lineal no serian adecuadas. Asimismo, los trabajos que han
estudiado el comportamiento no lineal cadtico en dicha serie, tienen en comun la
utilizacion de un numero limitado de métodos y test y ademas como McKenzie
(2002) y BenSaida y Litimi (2013) indican, muchos de los estudios realizados llegan
a una conclusion equivoca sobre la presencia de caos en los mercados financieros,
debido a wuna errébnea especificacion de los métodos y test utilizados
tradicionalmente, que deberian aplicarse exclusivamente a series temporales libres
de ruido, lo que no suele ocurrir en las series temporales financieras, como es el
caso del BDI.

6.1.3. Novedad y aportaciones

El alto nivel de volatilidad que caracteriza a los fletes maritimos y en particular al
BDI, dificulta su modelizacién y la prediccion de su evolucién futura, haciendo
imprescindible la utilizacion de un cuerpo metodoldgico que abarque todas las
alternativas de contrastes, incluyendo las técnicas mas recientes.

En este sentido, en la literatura internacional sobre transporte maritimo existen
numerosos trabajos que estudian la modelizacion y prediccion de las series
temporales de fletes en el transporte maritimo pero son pocos los que analizan con
detalle, su posible comportamiento no lineal y cadtico.
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Este trabajo contribuye a rellenar el vacio existente en la literatura internacional
sobre el comportamiento no lineal y cadtico de los precios del transporte maritimo,
ya que, ademas de ser el estudio que engloba la utilizacion de un numero mayor de
meétodos y técnicas para el analisis de la no linealidad y el comportamiento cadtico
de la serie temporal considerada, incluye las que tienen una mayor potencia
estadistica y las mas novedosas para discriminar el tipo de dinamica subyacente en
dicha serie.

Ademas, la consideracion adicional de tres subperiodos permite llevar a cabo un
analisis comparativo de las diferencias en la dinamica de la serie, entre periodos
caracterizados por niveles muy diferentes de volatilidad.

Para contrastar, si los modelos lineales utilizados tradicionalmente explican
satisfactoriamente la dinamica subyacente en el precio del transporte maritimo, o
por el contrario, existe un comportamiento no lineal, estocastico o deterministico, en
las cuatro series diarias del BDI consideradas, en primer lugar se realiza una
modelizacion lineal de las series utilizando modelos ARIMA, para los periodos
correspondientes. A continuacidn, se aplica una extensa bateria de técnicas y test
para contrastar la existencia de no linealidad y dinamica cadtica. En el caso que se
detectara la existencia de no linealidad, la utilizacion de modelos ARIMA para la
prediccién y la modelizacibn no seria adecuada y habria que introducir otras
alternativas.

6.1.4. Estructura

El trabajo se estructura de la forma siguiente: En el apartado segundo se realiza una
revision de la literatura internacional sobre la no linealidad y caos en la demanda de
transporte maritimo. En el apartado tercero se describen las fuentes de datos
utilizadas, asi como el proceso metodoldgico adoptado en esta investigacion. En el
cuarto se exponen y comentan los principales resultados obtenidos para las cuatro
series del BDI consideradas, analizando y discutiendo las evidencias existentes a
favor y en contra de las hipétesis de no linealidad y régimen cadtico. Finalmente, se
extraen una serie de conclusiones sobre la investigacion realizada y se indican las
posibles lineas de investigacion futuras.

6.2. Revision de la literatura

Dado su interés, no es extraino que el analisis de la literatura internacional revele la
existencia de numerosos estudios, sobre la modelizacion del comportamiento de los
precios del transporte maritimo. Es por ello, que se ha optado por una clasificacién
de acuerdo a la metodologia empleada. En la tabla 6.1 se citan algunas de las
investigaciones mas representativas de cada tipo. A continuacién, se describen de
forma sucinta las principales caracteristicas de las investigaciones, poniendo
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especial énfasis en aquellos trabajos que consideran aspectos no lineales y/o de
dinamica cadtica.

» Modelos estructurales:

De acuerdo con Glen (2006), los primeros trabajos de modelizaciéon del mercado de
transporte maritimo, utilizan el marco clasico de los modelos de oferta y demanda.
Las investigaciones de Beenstock y Vergottis (1989a, 1989b, 1993a y 1993b)
emplean los modelos econométricos estructurales para modelizar el precio del
transporte maritimo, a partir de la interaccién entre la oferta y demanda de servicios
de transporte maritimo, de graneles liquidos y sélidos.

=  Modelos causales:

Posteriormente, se observa un predominio de los modelos causales, en cuya
estimacion se utilizan un conjunto de variables econémicas con el fin de explicar el
comportamiento de los precios del transporte maritimo.

Veenstra (1997) aplica un modelo de vectores autorregresivos (VAR) y de analisis
de cointegracion a las series de los precios de transporte maritimo de graneles
solidos, en seis rutas maritimas. Comprueba la existencia de relaciones estables a
largo plazo entre las series y confirma la hipétesis de mercado eficiente.

En los trabajos de Kavussanos y Alizadeh (2001 y 2002), se estudia el tipo de
estacionalidad (determinista o estocastica) existente en el precio del transporte
maritimo de graneles solidos y de graneles liquidos, respectivamente. Asimismo, se
compara el grado de estacionalidad de los precios de acuerdo al tamafio del buque
utilizado, duracién del contrato y condiciones del mercado. Sugieren que en ambos
casos, no existe estacionalidad estocastica pero si existen evidencias de
estacionalidad determinista, en los precios del transporte maritimo y que para el
transporte de graneles sélidos, el grado de estacionalidad es superior en el caso de
los buques de mayor tonelaje.

Jonnala et al. (2002) estiman un modelo econométrico para el precio del transporte
maritimo de granos, utilizando como variables explicativas, la distancia del trayecto,
el tamano del buque, las condiciones del contrato y el periodo en que se realiza el
transporte.

Kavussanos y Nomikos (2003) investigan las relaciones entre los precios actuales y
futuros, en el mercado de futuros del transporte maritimo, para las dos rutas de
transporte mas importantes, utilizando una funcién de impulso. Concluyen que los
precios futuros tienden a recoger la nueva informacion, mas rapidamente que los
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precios al contado. La informacidon procedente de los precios futuros, cuando es
formulada como un modelo vectorial de correccion del error, produce predicciones
mas precisas de los precios al contado que cuando se utilizan modelos VAR, ARIMA
y de camino aleatorio.

Tabla 6.1:Revision de la literatura internacional sobre modelos del precio del
transporte maritimo

Metodologias Principales caracteristicas Ejemplos

Utilizan el marco clasico de los Beenstock and Vergottis
Modelos estructurales modelos de oferta y demanda en el (1989a, 1989b, 19933,
mercado de transporte maritimo. 1993b).

Veenstra (1997);
Utilizan un conjunto de variables Kavussanos y Alizadeh
econdOmicas y estacionales, asi como (2001);  Kavussanos vy
diferentes  metodologias  (VAR, Alizadeh (2002); Jonnala et
Modelos causales cointegracion, correccion de error, al. (2002); Kavussanos y
etc.) para explicar el comportamiento Nomikos (2003); Batchelor
de los precios del transporte et al. (2007); Poulakidas y
maritimo. Joutz (2009); Alizadeh vy
Talley (2011).

Modelos Box-Jenkins de Estiman modelos ARIMA para las
analisis de series series temporales de precios del
temporales. transporte maritimo.

Modelos no lineales de Utilizan la metodologia de Redes, . . -
N : L Li y Parsons (1997); Lyridis

prediccion de  series Neuronales para predicciéon de los et al. (2004)

temporales. precios. ' '

Cullinane (1992); Cullinane
et al. (1999).

o . ) Goulielmos y Psifia (2007);
Utilizan diversos métodos y test (test Goulielmos y Psifia (2009);

BDS,  Hurst,  exponentes  de . caios et al. (2009);
Lyapunov, etc.) para detectar la Goulielmos (2012):
existencia de no linealidades y caos. Goulielmos et al. (2012) ’

Fuente: Elaboracion propia a partir de las referencias citadas en el texto.

Modelos de deteccion de
existencia de no
linealidad y caos.

Batchelor et al. (2007) comparan diversos tipos de modelos (ARMA, VAR
multivariante, VECM®, etc.) en relacion a su capacidad de prediccion de los precios
actuales y futuros del transporte maritimo, para varias rutas con buques Panamax.
Obtienen que la mejor prediccion corresponde a los modelos de vectores de
correccion del error (VECM) y que los precios futuros contribuyen a mejorar la
prediccion de los precios actuales.

Poulakidas y Joutz (2009) estudian y contrastan los efectos del precio del petréleo
sobre los precios del transporte maritimo del petréleo, utilizando la metodologia del
analisis de cointegracion. Sus resultados muestran la existencia de una relacion
entre los precios del petréleo actuales y futuros, los inventarios de petréleo y los
precios del transporte maritimo de petréleo.

¥ Modelos de vectores de correccion del error.
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Alizadeh y Talley (2011) estudian los factores microeconémicos determinantes de
los precios del transporte de graneles sélidos. Mediante la estimacién de un modelo
de ecuaciones simultaneas, obtienen que la carga maxima que puede transportar el
buque®’, su edad y las rutas de transporte, son factores relevantes en la formacion
de los precios. También sugieren la existencia de relaciones entre los periodos
deseados de estancia en puerto y los precios del transporte maritimo.

» Modelos Box-Jenkins de analisis de series temporales:

Dentro del grupo de los modelos de analisis de series temporales de precios del
transporte maritimo, Cullinane (1992) estima un modelo ARIMA para la serie
temporal de los fletes del transporte maritimo de graneles solidos, utilizando como
indicador de los fletes al Baltic Freight Index (BFI) y aplicando la metodologia Box-
Jenkins (Box y Jenkings 1970 y 1975).

Cullinane et al. (1999) utilizan la metodologia Box-Jenkins para modelizar la serie
temporal del BFI. Contrastan si el cambio producido en la composicion del indice ha
alterado significativamente la dinamica de la serie. Los resultados obtenidos
permiten concluir que no ha existido un cambio significativo en el comportamiento
de la serie del BFI.

= Modelos no lineales de prediccion de series temporales:

Li y Parsons (1997) utilizan modelos de redes neuronales para predecir la evolucion
futura de los fletes, en el transporte maritimo del petréleo. Utilizando datos
mensuales para el periodo 1980-1995, realizan un analisis comparativo sobre el
error de prediccion asociado a los modelos de redes neuronales y modelos ARMA,
obteniendo que los modelos de redes neuronales son superiores, en su capacidad
de prediccion en el largo plazo, a los modelos ARMA de series temporales.

Lyridis et al. (2004), usando datos mensuales en el periodo desde Octubre de 1979
a Diciembre de 2002 y la metodologia de Redes Neuronales, predicen la evolucién
futura de los precios de transporte maritimo en el segmento de transporte maritimo
de productos petroliferos, correspondiente a los buques de mayor capacidad de
carga (VLCCs®)

8 El término equivalente en inglés es Dead Weight que se define como el peso maximo que puede
transportar el buque, comprendiendo el peso de la carga maxima y los pesos de la tripulacion,
combustibles, provisiones, agua de las calderas, etc.

% | a denominacion de este tipo de buques se deriva de las siglas en lengua inglesa de la expresion
Very Large Crude Carriers.
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» Modelos para la deteccion de la existencia de no linealidad y caos:

Finalmente, dentro de los estudios sobre la existencia de no linealidad y caos en la
serie temporal de los fletes maritimos, Goulielmos y Psifia (2007) investigan si las
series temporales de fletes por viaje y por tiempo son idéntica e independientemente
distribuidas (iid), asi como si existe una dependencia no lineal. Para ello aplican el
test BDS y obtienen que las series no son aleatorias, ni idéntica e
independientemente distribuidas. También detectan un comportamiento no lineal en
la dinamica de las series.

Thalassinos et al. (2009) predicen la evolucion futura de los fletes, en el segmento
de transporte maritimo, de productos petroliferos correspondientes a los buques
denominados Aframax. Utilizan métodos no lineales, particularmente de la teoria del
Caos, como es el denominado “vecino falso mas cercano” (false nearest neighbour).

Goulielmos (2012) aplica el test BDS y los métodos de analisis de rango reescalado
(R/S) y exponentes de Lyapunov, extraidos de la Teoria del Caos, para investigar la
existencia de no linealidad, asi como para realizar predicciones de la evolucion en el
largo plazo de la serie temporal diaria y semanal de fletes maritimos. Determina los
ciclos existentes para realizar la prediccion y detecta la existencia de no linealidad,
correlacion en el largo plazo y caos en la serie analizada.

Goulielmos et al. (2012) aplican el método del exponente de Hurst para investigar si
a partir de los derivados del precio de transporte maritimo, se generan predicciones
mas precisas, que mediante la modelizacion no lineal de la serie original. Utilizan
datos diarios de los fletes para el periodo 2006-2008, y sugieren que, mediante la
aplicacibn de modelos no lineales a la serie original de fletes, se obtienen
predicciones mas precisas.

6.3. Datos y Metodologia
6.3.1. Datos

La serie de datos diarios utilizada en esta investigacién, corresponde al indice Baltic
Dry Index (BDI), abarcando el periodo comprendido entre Enero de 1990 y Julio de
2013 (5693 observaciones)®®. Los datos se han obtenido de la pagina web
Bloomberg® y de la pagina web del Baltic Exchange®'.

El comienzo del BDI se situa en el siglo XVIIl cuando los mercaderes y los capitanes
de barco negociaban en el Baltic Coffeehouse de Londres. En un primer momento el

8 Se omiten los dias en los que no se realizaron transacciones.
% http://www.bloomberg.com/
" http://www.balticexchange.com/
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indice se denominé Baltic Freight Index® (BFI) y no fue hasta 1985 cuando pasoé a
denominarse como actualmente se conoce. El Baltic Dry Index (BDI) constituye un
indicador de los fletes maritimos, es decir, del coste del transporte maritimo de
materias primas y en general, de graneles sélidos (carbon, productos siderurgicos,
minerales, cemento, cereales, etc.), para las principales rutas maritimas mundiales.
Se caracteriza porque en su elaboracion se tiene en cuenta los diferentes tamarios
de los buques: Handysize (28.000 toneladas de TPM), Supramax (52.454 toneladas
de TPM), Panamax (74.000 toneladas de TPM) y Capesize (172.000 toneladas de
TPM). Actualmente, su gestion y publicacion de resultados es responsabilidad de la
Asociacion Baltic Exchange en Londres. A partir del 1 de julio de 2009 el BDI se
calcula considerando exclusivamente el flete correspondiente a los fletamentos por
tiempo, desestimando para el computo los contratos de fletamento por viaje.

La relevancia de este indicador radica no solo en que es una medida del comercio
mundial, sino en que por su propia definicién, es un indice de la demanda de
materias primas y de otras mercancias, que son utilizadas como inputs intermedios,
en el proceso de producciéon industrial. Por ello, puede ser considerado como un
barémetro de la actividad econdémica y utilizarse como un indicador adelantado para
la prediccion de la produccién industrial y del crecimiento econdmico, ya que recoge
los cambios acontecidos en las primeras etapas de la cadena de produccién
industrial.

En teoria, al carecer este mercado de elementos puramente especulativos, opera de
acuerdo a las leyes de oferta y demanda y por tanto, si el indice manifiesta una
tendencia creciente, significaria que los precios del transporte maritimo estan
creciendo, lo que seria una sefial de una demanda creciente de transporte y en
definitiva, que la actividad econdmica se esta acelerando. Por el contrario, en el
caso de que la economia mundial entrara en una fase de bajas pulsaciones, se
produciria paralelamente una reduccion en el numero de los contratos de transporte
y en consecuencia, el nivel del Baltic Dry Index también descenderia.

Un valor alto del BDI sugiere que la oferta existente de transporte es insuficiente
para hacer frente al nivel de demanda en la economia, lo que podria generar
presiones inflacionistas a lo largo de la cadena de produccion. Asimismo, una
repentina y pronunciada caida del BDI seria un aviso del advenimiento de un
periodo de crisis, debido a que una reduccion de la demanda en la industria,
impulsaria a los transportistas a reducir sustancialmente sus tarifas, con la idea de
atraer la demanda de transporte.

Un incremento de la demanda, particularmente si es repentina, se traduce en un
alza de los precios del transporte maritimo ya que el incremento de la capacidad

%2 En Octubre de 2001 hay un cambio de composicion del indice.
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(nueva o reasignacion de la existente) precisa un cierto periodo de tiempo. Si las
expectativas son pesimistas y los productores reducen su demanda de mercancias,
el BDI descendera.

La oferta en el segmento de transporte maritimo de graneles, representa la
disponibilidad de buques, tanto en relacion con su capacidad como de su funcidn
especifica, ya que muchos buques de transporte de graneles no pueden ser
facilmente reconvertidos a otros usos, al ser el mercado de graneles altamente
segmentado y rigido. Otro factor relevante en la oferta es la edad media de la flota
existente. Si esta es alta, las expectativas de una reduccién de capacidad
aumentan, lo que se traduce en el alza del nivel del BDI. Por el contrario, si
aumentase la capacidad de transporte por la existencia de un volumen importante
de pedidos de buques, el nivel del BDI se reduciria, suponiendo que la demanda no
se incrementara paralelamente al aumento de capacidad.

La figura 6.1 muestra que el BDI ha seguido una trayectoria sin grandes turbulencias
hasta el ano 2003. Posteriormente, se observa un aumento drastico de sus niveles
de volatilidad, llegando a mostrar un comportamiento caracteristico de las burbujas
financieras. Después del boom que vivid el transporte maritimo, especialmente
durante el periodo 2005-2006, el 20 de mayo del afo 2008 alcanza un valor de
11.793 puntos, que supone su valor maximo desde su introduccion en 1985, para
descender un 94%, desde mayo a diciembre de 2008, en plena efervescencia de la
crisis financiera, hasta que el 5 de diciembre de 2008 registra un valor de 663
puntos, que es su valor minimo desde 1985.

BALTIC DRY INDEX
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Figura 6.1: Evolucion de la serie del Baltic Dry Index
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Este formidable descenso del BDI se debe, en parte, a la disminucion de la
demanda mundial de mercancias, que se traduce en un descenso de la demanda de
transporte y en un aumento de la oferta, a causa de la incorporacién de nuevos
buques que habian empezado a construirse en el periodo del boom de la economia
mundial. Por ello, adicionalmente al analisis de la serie durante todo el periodo
citado, se ha estudiado su dinamica en tres subperiodos diferentes, al observarse la
existencia de marcados cambios en su comportamiento, particularmente en sus
niveles de volatilidad. Los tres periodos considerados transcurren, respectivamente,
entre enero de 1990 y diciembre de 2002; enero de 2003 y diciembre de 2007 y
finalmente, desde enero de 2008 hasta julio de 2013.

Los principales estadisticos descriptivos del BDI se muestran en la Tabla 6.2. Los
valores del indice oscilan entre 647 y 1.537. Se observan varias caracteristicas
propias de las series financieras (Fama 1970), como son un coeficiente de asimetria
positivo, de valor 2,4100, lo que indica que predominan los datos mayores que la
media. Ademas, los datos no parecen distribuirse segun una distribucion normal, tal
y como manifiesta el resultado del test de Jarque-Bera (1987) (P-valor<0,05) y la
serie presenta colas mas densas que la distribucion normal, como puede verificarse
al observar el histograma y el grafico de Qq*® que se presentan en el Anexo 6.A.

6.3.2. Metodologia

La metodologia empleada se ha descrito con detalle anteriormente y por ello, en
este apartado so6lo se realiza un breve resumen:

En primer lugar, para poder aplicar a la metodologia Box-Jenkins (1970 y 1975) se
obtienen los retornos (Ry) * de la serie y se comprueba que la serie es estacionaria.
A continuacién, para detectar un posible comportamiento cadtico en la serie del BDI
se requiere filtrar la serie de los retornos mediante modelos ARIMA® con el fin de
eliminar la dependencia lineal de la serie, ya que esta puede interferir en el
resultado de algunas de las herramientas aplicadas en los siguientes pasos. Para
ello, tras comprobar que la serie es estacionaria, se selecciona el modelo
ARMA(p,q) a aplicar, siguiendo el proceso recomendado por Nelson et al. (1991)
que consiste basicamente en la eleccion del modelo ARMA(p,q) que presente el
menor valor segln el criterio de Informacién de Schwarz® (Schwarz, 1978). En el
caso de que los residuos del modelo obtenido estuviesen correlacionados, se

% Otros autores lo denominan gréafico cuantil-cuantil.

% También denominados tasas de variacion, rendimientos o serie de log-retornos (serie retornos en
adelante).

% Modelos ARMA en adelante.

% E| criterio de informacion de Schwartz(1978) introduce un término de penalizacion para el nimero
de parametros en el modelo, con el fin de resolver el problema de la sobreparametrizaciéon. La
penalizacion es mayor en este criterio que en otros como el de Akaike (1974), lo que
comparativamente le confiere indudables ventajas en su utilizacion.
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aumentaria el orden del modelo (Barkoulas, 2012). Posteriormente se aplica el
modelo ARMA(p,q) elegido como mas adecuado y se obtienen los respectivos
residuos®’.

A continuacién, se comprueba la existencia de no linealidad y la existencia de
volatilidad en los residuos de la serie ARMA(p,q) y se aplican sendos modelos no
lineales multiplicativos; un modelo autorregresivo con heterocedasticidad
condicional, (GARCH(p,q)) y un modelo exponencial autorregresivo con
heterocedasticidad condicional, EGARCH(p,q)®. El orden del modelo se eligi6
atendiendo al mismo criterio que el descrito anteriormente para la seleccion del
mejor modelo ARMA(p,q). Tras la estimacion del modelo elegido en cada caso, se
estandarizaron los residuos obtenidos en cada modelo, mediante sus desviaciones
estandar condicionales, imponiendo una distribucion normal®.

Estas dos ultimas series, las obtenidas después de aplicar sendos modelos no
lineales multiplicativos GARCH(p,q) y EGARCH(p,q) y estandarizar los residuos
correspondientes, asi como la de los retornos y la de los residuos del modelo lineal,
seran objeto de analisis en los apartados siguientes. En concreto, se aplicaran
varios métodos de deteccion de caos y se estudiara la existencia de persistencia o
memoria a largo plazo de las series obtenidas en los pasos descritos, mediante el
método del coeficiente de Hurst.

Ademas, como complemento a lo anterior y tras comprobar que en la serie de
partida existian periodos de distinta volatilidad'®, se decidié dividir la serie original
en tres nuevas series, atendiendo a los siguientes subperiodos:

= Serie BDI I: Datos comprendidos en el periodo 01/01/1990 a 31/12/2002.

= Serie BDI lI: Datos comprendidos en el periodo 01/01/2003 a 31/12/2007
= Serie BDI lll: Datos comprendidos en el periodo 01/01/2008 a 01/07/2013

El analisis de cada subperiodo se realizd siguiendo la metodologia descrita. El
tamafno muestral de cada una de las subseries permite llevar a cabo una
investigacion independiente en cada una de ellas aplicando la misma metodologia
descrita para la serie global.

" En adelante serie ARMA(p,q).

% Los modelos GARCH(p,q) fueron descritos por Bollerslev (1986) y los modelos EGARCH(p,q) por
Nelson (1991).

% Las dos series de residuos estandarizados se denominaran series GARCH(p,q) y EGARCH(p,q) en
adelante.

1% posiblemente debido a la definicion del indice durante los distintos periodos.
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Tabla 6.2: Estadisticos basicos de las series

SERIE COMPLETA: SERIE BDI (Enero 1990 a Julio 2013)

S.Original Retornos ARMA(9,0) GARCH(1,2) EGARCH(2,3)
Media 2283,77 -7,2E-05 4,26E-11 0,0150 0,0078
(D.T) 1909 0,0148 0,0084 0,9723 1,0030
Mediana 1531 -9,3E-05 -0,0001 -0,0191 -0,0282
Minimo 647 -0,1200 -0,0783 -5,8461 -5,4268
Maximo 11793 0,1400 0,0978 12,6105 7,1285
Asimetria 2,41 -0,0600 0,3766 1,1198 0,4531
Curtosis 9,21 12,8000 18,5728 15,1364 6,8089
Test JB 14634,4* 22759,8* 57559,1* 36065,6" 3629,8*
N 5692 5691 5683 5683 5683
SERIE | BDI (Enero 1990 a Diciembre 2002)
S. Original Retornos  ARMA(5,0) GARCH(1,1) EGARCH(3,1)
Media 1360,46 2,7E-05 -3E-11 -0,0051 0,0147
(D.T) 314,98 0,0072 0,0042 0,9634 1,0022
Mediana 1353 -0,0006 -0,0001 -0,0399 -0,0152
Minimo 776,00 -0,0390 0,0385 -4,9043 -4,7600
Maximo 2352 0,0430 -0,0280 8,5857 7,1635
Asimetria 0,4906 0,5870 0,7382 0,6285 0,4990
Curtosis 3,1099 5,9019 11,6736 8,1090 6,8966
Test JB 124,23* 1248,6* 9847,4* 3521,2* 2058,2*
N 3059 3058 3053 3053 3053
SERIE Il BDI (Enero 2003 a Diciembre 2007)
S.Original Retornos ARMA(3,0) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Media 4157,69 0,0013 3,2E-12 -0,0490 -0,0235
(D.T) 2028,52 0,0134 0,0066 0,9611 0,9997
Mediana 4038,50 0,0017 -0,0002 -0,0885 -0,0668
Minimo 1530 -0,1200 -0,0444 -5,3013 -4,9095
Maximo 11793 -0,1400 0,0855 4,2758 4,1532
Asimetria 1,4447 0,2819 1,5200 0,0166 0,0341
Curtosis 5,2447 4,3000 29,8387 4,9490 4,6545
Test JB 690,58* 100,91~ 37632 196,0 141,44
N 1238 1238 1238 1238 1238
SERIE Ill BDI (Enero 2008 a Julio 2013)
S. Original Retornos ARMA(7,0) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Media 2645,2X -0,0015 -8,90E-11 0,0036 0,0066
(D.T) 2427,37 0,0251 0,0142 0,9649 1,0004
Mediana 1817,50 -0,0019 -0,0006 -0,0603 -0,0600
Minimo 647 -0,1200 -0,0767 -4,3534 -4,5133
Maximo 11793 0,1370 0,0986 5,8011 6,2652
Asimetria 1,8980 0,0120 0,2360 0,6857 0,6806
Curtosis 5,9415 6,0840 7,7169 7,1488 7,2499
Test JB 1341,42* 553,2* 1307,1 1110,58 1158,3
N 1396 1396 1396 1396 1396

Notas: Estadisticos para el indice BDI, la serie entera y las tres subseries. S.Original: Serie original; (D.T):
Desviacion Tipica, * El resultado de este test fue significativo. El coeficiente de asimetria corresponde al
estadistico de Fisher. Test JB: Test Jarque Bera (1987). Fuente: Elaboracién propia.
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6.4. Resultados Empiricos

El andlisis de la evolucion diaria del BDI (figura 6.1), muestra la existencia de una
variabilidad proporcional a los valores de la variable y que gira en torno a la media.
Con el fin de eliminar este ultimo rasgo, asi como transformar la serie original en
una serie estacionaria, se calcula la serie de los retornos (R;) de la serie original con
el procedimiento explicado previamente.

La grafica de la evolucion de la serie de los retornos se muestra en la figura 6.2. La
serie presenta un outlier o valor anédmalo en el afio 1999 coincidiendo con el cambio
de definicidn del indice. Presenta una media y una mediana significativamente nulas
(-7,2E-05 y -9,3E-05 respectivamente) y los valores de la serie oscilan entre 0,14 y -
0,12 (tabla 6.2).

Al igual que afirman Jing, (2008) y Goulielmos (2012), se observa que la serie del
BDI presenta las caracteristicas tipicas de las series financieras (coeficiente de
asimetria negativo y un coeficiente de curtosis positivo entre otras) descritas por
Fama (1970). El alto valor del coeficiente de curtosis, implica que la distribucion
tenga unas colas mas densas que la distribucion normal lo que a su vez condiciona
que los sucesos andmalos o outliers, tienen mas probabilidad de ocurrir de lo que se
esperaria en una distribucion normal.

Ademas, existen indicios de no linealidad al rechazarse la hipétesis de normalidad
en los datos, ya que el p-valor asociado al test de Jarque Bera (1987) es mayor que
el nivel de significacion (p-valor>0,05). Este ultimo resultado es consistente con el
histograma de la serie y el grafico Qq que se presentan en el Anexo 6.A.

Tabla 6.3: Modelos aplicados a cada una de las series

SERIE LINEAL NO LINEAL
Modelo ARIMA [Modelo GARCH] [Modelo EGARCH]
SERIE BDI
(1990- 2013) ARMA(9,0) GARCH(1,2) EGARCH (2,3)
Serie BDI |
(1990-2002) ARMA(5,0) GARCH (1,1) EGARCH (3,1)
Serie BDI Il
(2003-2007) ARMA(3,0) GARCH (1,1) EGARCH (1,1)
Serie BDI llI ARMA(7.,0) GARCH( 1.1) EGARGH (1.1)

(2008-2013)

213



BALTIC DRY INDEX

12.000
BALTIC DRY INDEX 10,000 -
SERIE 1 \K
£.000

1 A a -
. W\/\/ W e, N\ UMW‘

@0
90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 00 01 02 90 92 94 96 98 0002 04 o0& o082 10\

BALTIC DRITY INDEX BALTIC DRY INDEX
SERIE 2 SERIE 3

12,000
12000

- f =
“ M RV

2004 .~

214



Los test aplicados para el andlisis de la estacionariedad en las series: El DFA' el
test PP'%? y el KPPS'® verifican que la serie es estacionaria (tabla 6.3). El analisis
de la funcion de autocorrelacién simple (FAS) y de la funcién de autocorrelaciéon
parcial (FAP) de la serie permite observar que varios coeficientes de autocorrelacion
son significativos a un nivel de confianza del 5%.La estructura de autocorrelacion de
los valores absolutos de la serie, muestra la presencia de dependencia no lineal, lo
que es consistente con la heterocedasticidad condicional y otros tipos de no-
linealidad que se estudian mas adelante

Las series de los retornos, correspondientes a cada uno de los tres subperiodos
reflejan una situacion analoga a la de la serie global. La serie BDI del primer
subperiodo (BDI |), abarca un rango de recorrido mas corto mientras que, en la
evolucion de las otras series, se observan sendos picos correspondientes a la crisis
asiatica y la crisis de la economia global respectivamente (retornos de las series BDI
II'y BDI Ill). Las tres series presentan un coeficiente de asimetria positivo y un
exceso de curtosis, alcanzando este ultimo estadistico una magnitud mayor en la
tercera serie (retornos del BDI Ill). Los valores de los test de las raices unitarias y el
test de estacionariedad demuestran, asimismo, que las tres series son estacionarias
(tabla 6.4).

6.4.1. Modelizacion lineal

Una vez comprobado que todas las series de retornos son estacionarias, se aplica
la metodologia Box-Jenkins para el analisis de series temporales (Box y Jenkings
1970 y 1975), con el fin de encontrar el modelo ARMA mas adecuado para eliminar
el componente lineal.

El modelo mas idéneo con base en el criterio senalado, correspondid con el modelo
ARMA(9,0)"*. La serie de los residuos obtenidos con dicho modelo presenta un
coeficiente de curtosis alto, de 18,5728 indicando una distribucién mas apuntada y
colas mas anchas en comparacion con la distribucion normal.

El procedimiento para extraer la parte lineal de las series de los retornos en los tres
subperiodos considerados, es el mismo que el aplicado a la serie original. Los
modelos lineales que mejor se ajustan a cada una de ellas, atendiendo a los
criterios elegidos, se presentan en la tabla 6.3.

%" Test de Dickey-Fuller Aumentado (Dickey y Fuller, 1979)

1% Test de Phillips-Perron (Philips y Perron,1988)

1% Test de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (Kwiatkowski et al., 1992)

%4 A la serie de los residuos del modelo ARMA(9,0) se les denominara modelo o serie ARMA(9,0) en
adelante
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Tabla 6.4: Estudio de la Estacionariedad

BDI

Serie Original

Retornos

Test Dickey Fuller Aumentado (DFA)
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Phillips-Perron (PP)
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

-3,3632 (0,0124)
-3,4880 (0,0407)

-2,7104(0,0723)
-2,7660(0,2101)

-18,5200 (0,0000)
-18,5215 (0,0000)

-23,4660 (0,0000)
-23,4661 (0,0000)

Con Constante 2,0704 0,0510
Con Constante y Tendencia 0,5854 0,0385
BDI | S. Original Retornos
Test Dickey Fuller Aumentado(DFA)
Con Constante -2,7328(0,0686) -16,0082 (0,0000)
Con Constante y Tendencia -2,6569(0,2549) -16,0196 (0,0000)
Test Phillips-Perron (PP)
Con Constante -2,2710 (0,1816) -18,3371 (0,0000)
Con Constante y Tendencia -2,1487 (0,5176) -18,3492 (0,0000)
Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
Con Constante 0,8911 0,0892
Con Constante y Tendencia 0,2590 0,0593
BDI I S. Original Retornos
Test Dickey Fuller Aumentado (DFA)
Con Constante -0,0856 (0,9491) -13,1635 (0,0000)
Con Constante y Tendencia -0,7875 (0,9653 ) -13,1591 (0,0000)
Test Phillips-Perron (PP)
Con Constante -0,2200 (0,9334) -8,5187 (0,0000)
Con Constante y Tendencia -0,9141 (0,9528) -8,5131 (0.0000)
Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
Con Constante 1,6140 0,1329
Con Constante y Tendencia 0,5925 0,1274
BDI 1lI S. Original Retornos

Test Dickey Fuller Aumentado (DFA)
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Phillips-Perron (PP)
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
Con Constante
Con Constante y Tendencia

-2,5787(0,0976)
-2,3326 (0,4154)

-2,6358 (0,0860)
-2,6044 (0,2784)

2,3457
0,3092

-14,5984 (0,0000)
-14,6130 (0,0000)

-12,2124(0,0000)
-12,2111(0,0000)

0,0690
0,0385

Notas: La hipotesis nula es que la serie tiene raices unitarias. Entre paréntesis se muestra para el test de
Dickey Fuller aumentado, el p-valor unilateral de MacKinnon (1996). El ancho de banda para el test Phillips-
Perron se determiné utilizando el método de Bartlett Kernel (Newey-West automatico). Los valores criticos para
el test de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shinal al 5% de nivel de confianza son 0,463 y 0,146, para el modelo

con constante y el modelo con constante mas tendencia, respectivamente.
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Los coeficientes y las caracteristicas principales de cada modelo seleccionado, tanto
para la serie global como para las correspondientes a cada subperiodo (series BDI |,
BDI Il y BDI Ill) se muestran en el Anexo 6.B.

RETORNOS DEL BALTIC DRY INDEX
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Figura 6.2: Evolucion de los retornos del BDI

Los cuatro modelos seleccionados corresponden a modelos autorregresivos AR(p) y
presentan las mismas caracteristicas que las descritas para las series de los
retornos, es decir, un coeficiente de asimetria positivo y un coeficiente de curtosis
mayor que tres, indicando una distribucidn mas apuntada que la presumiblemente
esperada en la distribuciéon normal y con unas colas mas densas. Los graficos Qq y
el histograma de las cuatro series, que figuran en el anexo 6.A, junto con los
resultados del test de Jarque Bera (1987), en el que el p-valor obtenido es mayor
que el valor de significacion, corroboran que los residuos de los modelos lineales
difieren de la distribucién normal.

6.4.2. Analisis de la aleatoriedad y no linealidad

Una vez eliminada la componente lineal de los datos, se comprueba la existencia de
no linealidad y la naturaleza de ésta.

Con el fin de evaluar la no linealidad y la aleatoriedad de los datos, se realizé una
amplia bateria de test, cuyas principales caracteristicas ya han sido descritas en
apartados anteriores de esta investigacion. Los test aplicados son los siguientes: El
test de Rachas (Wald y Wolfowitz,1940), el de Keenan (1985), el de Tsay (1986), el
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de Terasvirta (1983), el test basado en redes neuronales de White (1989 y1993), el
BDS (Brock et al., 1987) y el contraste de Kaplan (1994).

La principal aportacion que supone la utilizacion de un conjunto tan amplio de
instrumentos de contraste, es obtener informacion fidedigna acerca de la naturaleza
de las series ya que, hasta la fecha, ninguno de ellos ha mostrado ser eficiente para
todos los posibles casos de dependencia existentes. Sin embargo, cabe recordar
que se ha demostrado que algunos test como el test BDS (Brock et al., 1997), el de
White (1989,1993) o el de Kaplan (1994), espacios antes del paréntesis son mas
eficientes a la hora de detectar la existencia de dependencia en los datos (Barnet,
1997).

Los resultados obtenidos para cada uno de los contrastes se muestran en el Anexo
6.C y de forma resumida en la tabla 6.5.

6.4.2.1. Analisis de la aleatoriedad

La serie global ARMA(9,0) parece comportarse de forma aleatoria, ya que el p-valor
asociado al estadistico del test es mayor que el nivel de significacion (Anexo 6.C).
Sin embargo, para las tres series, BDI |, BDI 1l y BDI Ill correspondientes a los
periodos temporales considerados (las subseries), se rechaza la hipdtesis de
aleatoriedad al obtener un p-valor mayor que el nivel de significacion.'®

6.4.2.2. Resultados de los test de Keenan y Tsay

A continuacion se aplicaron los test de Keenan (1985) y Tsay (1986) para verificar si
los datos se ajustan a un modelo lineal. Una vez eliminada la parte lineal en la serie
del BDI global, no se rechaza la hipotesis de partida (linealidad). Los resultados de
las tres subseries consideradas muestran un resultado similar, en casi todos los
casos. Los p-valores de cada uno de los test, asi como el valor del estadistico, se
muestran en el Anexo 6.C.

6.4.2.3. Resultados de los test de Terasvirta y White

A diferencia de los test anteriores, los test de Terasvirta (1983) y White (1989) se
apoyan en la metodologia de redes neuronales para aceptar o rechazar la hipétesis
de un modelo lineal. Ambos test rechazan la hipotesis de un modelo lineal al
considerar la serie de todo el espacio muestral. Para los subperiodos muestrales
considerados también se encuentran evidencias, atendiendo a los resultados de
estos test, a favor de un modelo no lineal en todos los casos.

1% El nivel de significacion en un 5%.
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Tabla 6.5: Resumen de los test de no linealidad

BDI Serie completa
Test Retornos Retornos ARMA(9,0) GARCH(1,2) EGARCH(2,3)
Rachas Aleatorio Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Keenan Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Tsay Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
White Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza
Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza No rechaza No rechaza
BDS Lineal® - Rechaza Mixto Rechaza
Kaplan Lineal Mixto Mixto No rechaza No rechaza
BDI subserie |
Test Ho Retornos ARMA(5,0) GARCH(1,1) EGARCH(3,1)
Rachas Aleatorio Rechaza Rechaza Rechaza No rechaza
Keenan Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Tsay Lineal® Rechaza Rechaza No rechaza No rechaza
White Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza No rechaza
Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza
BDS Lineal® - Rechaza No rechaza No rechaza
Kaplan Lineal Mixto Mixto No rechaza No rechaza
BDI subserie Il
Test Ho Retornos ARMA(3,0) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas Aleatorio Rechaza Rechaza No rechaza No rechaza
Keenan Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Tsay Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
White Lineal® Rechaza Rechaza No rechaza Rechaza
Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza
BDS Lineal® - Rechaza No rechaza No rechaza
Kaplan Lineal Mixto Mixto No rechaza No rechaza
BDI subserie Il
Test Ho Retornos ARMA(7,0) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas Aleatorio Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza
Keenan Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Tsay Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
White Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza
Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza
BDS Lineal® - Rechaza Rechaza Rechaza
Kaplan Lineal Mixto Mixto No rechaza No rechaza

Ho: Hipdtesis nula del test. a Lineales en la media. b El test BDS puede aplicarse como un test de
linealidad una vez se ha eliminado la parte lineal de la serie. Mixto: no concluyente, debido a la
diferencia de resultados para las distintas dimensiones de embebimiento. .Para el caso del BDS se
ha considerado como mixto si al menos 2 resultados con m<7 rechazan la hipétesis de partida.

6.4.2.4. Resultados del Test BDS

Posteriormente, se aplicé el test BDS a las cuatro series ARMA del estudio. De esta
forma, el test se plantea como una forma indirecta de analizar la no linealidad en los
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datos, ya que si la serie presenta un comportamiento cadtico, los residuos de un
filtro lineal no pierden la informacion esencial de la serie original (Brock, 1997).

Brock (1996) demostrd la distribucion asintética del estadistico del test bajo ciertas
condiciones. La primera de ellas es que el tamafio muestral fuera al menos de 500.
La segunda es que el valor de proximidad no superara el valor 2 ¢ y por ultimo, la
dimension de embebimiento m debe ser inferior a 6. Teniendo en cuenta dichos
requisitos para realizar la investigacion, se consideraron distintos valores de
proximidad (0,50; 10; 1,50; 2 o), de tal manera que ninguno fuese mayor que 20,
considerando distintas dimensiones de embebimiento (m)'®. El resumen de los
resultados obtenidos, se expone en la Tabla 6.5. En el Anexo 6.C pueden
consultarse el valor del estadistico y los p-valores de cada test realizado. Los
resultados confirman, como era de esperar, que la serie ARMA (9,0) no es ruido
blanco y presenta un posible componente no lineal. Las series de los subperiodos
muestran un comportamiento similar, al rechazar la hipétesis de linealidad para
todas las dimensiones de embebimiento y todos los valores de proximidad
considerados.

6.4.2.5. Resultados del Método de Kaplan

El test de Kaplan (1994) analiza el determinismo en una serie temporal, basandose
en la propiedad que a continuacion se expone, que caracteriza a una serie temporal
determinista. En un sistema determinista, dos puntos inicialmente préximos se
mantendran relativamente juntos, después de una iteracion. Sin embargo si el
sistema es estocastico, las imagenes de los puntos que inicialmente estaban
cercanos, estaran muy alejadas.

Para comprobar la propiedad anterior, se compara el valor del estadistico K,
obtenido de la serie original, con el obtenido de una serie estocastica y lineal'”’.
Para ello se generan réplicas con el mismo histograma y la misma funcion de
autocorrelacién que la de la serie original. Posteriormente, se compara el valor del
estadistico K (Ktest), obtenido de la serie original con respecto a un valor que
resume las réplicas generadas. Este valor consiste en el valor mas pequefio del
minimo (Kmin) de las series y de la media menos dos desviaciones tipicas (KS).
Finalmente, se considera que se verifica la hipétesis nula de no linealidad si el valor
del estadistico K, calculado para la serie original (Ktest), es menor que el valor
resumen descrito anteriormente.

A continuacion se aplicé el método de Kaplan a las series. Los resultados se
muestran en el Anexo 6.C y de forma resumida en la Tabla 6.5. El test se realiz6

1% ) as dimensiones de embebimiento varian de 2 a 6.

' De esta forma lo que en realidad se esta contrastando es la hipétesis de no linealidad, frente a la
hipotesis de linealidad en los datos.
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considerando distintas dimensiones de embebimiento (desde 2 hasta 9) y distintos
valores para el parametro retardo. También se aplico el método tomando los valores
optimos de retardo y dimension de embebimiento, seleccionados por los métodos de
la minima informacién mutua (Fraser y Swinney, 1986) y los falsos vecinos cercanos
(Kennel et al.,1992), respectivamente, sin que el resultado difiera. Los estadisticos
media, minimo, K y desviacion tipica se han calculado sobre un total de 30 réplicas
de cada serie.

Para la serie global, el valor de K es mayor que el valor resumen para la mitad de
las dimensiones de embebimiento consideradas (m=1,2,3 y 5), por lo que se
rechaza la hipotesis nula de no linealidad. Sin embargo, para las otras dimensiones
de embebimiento (Anexo 6.C) se acepta la hipétesis de linealidad.

Analogamente, al aplicar el test de Kaplan sobre los residuos de los filtros lineales
correspondientes a los subperiodos, se obtienen resultados mixtos, rechazandose la
hipétesis de linealidad en aproximadamente la mitad de los casos considerados.

6.4.3. Modelizacion no lineal

En el apartado anterior se ha comprobado empiricamente la existencia de
dependencia en los datos y su compatibilidad con un componente no lineal. A
continuacion, con el fin de comprobar el origen de la no linealidad, se realizo el test
del multiplicador de Lagrange para varios 6rdenes (desde 1 hasta 5) de un modelo
ARCH. Los p-valores asociados al test fueron menores de 0,0001 para todos los
modelos ARCH considerados. Los resultados obtenidos confirman que, la
dependencia reminiscente en la serie, podria deberse a la existencia de volatilidad
condicional o momento de orden 2 de la serie.

Posteriormente, se modelizé la volatilidad, aplicando un filtro no lineal multiplicativo
de la familia GARCH (Anexo 6.B) a la serie global y se obtuvieron los residuos
estandarizados. Esta familia de modelos ha sido previamente aplicada a numerosas
series financieras (Matilla-Garcia, 2008 y Barkoulas, 2012). Los residuos constituyen
la serie GARCH(1,2)'®. En esta estimacién del modelo GARCH(1,2) se puede
apreciar que excepto la constante los demas parametros son significativos, 1o que
implica que la variacién en los retornos esta influenciada por el comportamiento de
la volatilidad en el periodo anterior y ademas, que se ha recogido con esta
estimacion de forma adecuada, la dependencia de los cuadrados en las funciones
de autocorrelacion simple y parcial, (ya que todos los valores estan practicamente
en torno a cero). El modelo aplicado proporciona residuos estandarizados
incorrelacionados y residuos al cuadrado estandarizados'® y los coeficientes y
parametros del modelo se muestran en la tabla 6.B.1. del Apéndice 6.B.

'% En adelante serie GARCH(1,2)
1% Especificamente el Q(24) es 31.904 [0.129]]
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Los modelos EGARCH (Nelson 1991), a diferencia de los GARCH (Bollerslev 1986),
realizan la estimacion de la varianza condicional considerando el signo de la
innovacion en el periodo anterior, y por ello suelen ser buenos candidatos para
estimar procesos financieros. Los residuos estandarizados del modelo
EGARCH(2,3) elegido aun muestran un exceso de curtosis.

Para las tres series correspondientes a los subperiodos considerados, se procede
de forma analoga. El test ARCH de heterocedasticidad para los distintos 6rdenes
considerados (1-5), verifica la existencia de volatilidad en las series. EI modelo
GARCH elegido para todas ellas, es el GARCH(1,1). A continuacion, se elige el
mejor modelo EGARCH de cada serie que corresponde a un EGARCH(3,1) para la
primera subserie y a modelos EGARCH(1,1) para la segunda y la tercera.
Posteriormente, tras la aplicacion de los distintos modelos sefialados, se
estandarizaron los residuos.

De forma analoga a lo ocurrido en la serie global, se observa que las series de los
subperiodos también presentan coeficientes de curtosis mayores que la distribucién
normal.

6.4.4. Estudio del comportamiento caético

6.4.4.1. Estudio de la aleatoriedad y la no linealidad

6.4.4.1.1. Analisis de la aleatoriedad

Los resultados del test de Rachas (Wald y Wolfowitz,1940) se presentan en la tabla
6.5 y en el Anexo 6.C. Los resultados sugieren que la serie global es aleatoria, ya
que no se rechaza la hipotesis nula de aleatoriedad. Sin embargo, cuando se
consideran los tres subperiodos (series BDI |, BDI Il y BDI lll) si se observan
periodos donde se acepta la aleatoriedad del modelo (caso del modelo GARCH(1,1)
del primer periodo temporal considerado).

6.4.4.1.2. Analisis de la no linealidad

A continuacién, se procede a comprobar la no linealidad en las ultimas series, ya
gue es un requisito necesario para la existencia de un comportamiento caético. En
la tabla 6.5 se muestra un resumen de los distintos métodos. Los resultados de cada
uno de los métodos se muestran en el Anexo 6.C.

Analisis de la serie global

Se aplicaron los test descritos previamente, para la deteccién de la no linealidad en
los residuos estandarizados de las series GARCH(1,2) y EGARCH(2,3). Los test de
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White (1989) y el test BDS mostraron, resultados consistentes con la existencia de
no linealidad, para ambas series. En concreto, el test BDS rechazé la hipotesis nula
de linealidad para, al menos, la mitad de los casos considerados. Estos dos test, el
BDS y el de White(1989), han demostrado ser los mas eficientes para este fin
(Barnet et al., 1997).

Analisis de las tres subseries

Al analizar la no linealidad en cada uno de los dos modelos correspondientes cada
subperiodo, se observa que, al menos, hay un test que rechaza la hipdtesis de
linealidad, en cada una de las series. Para el caso de la primera subserie, BDI |, el
test de White(1989) rechaza la hipétesis de linealidad en la serie GARCH(1,1). Este
resultado es consistente con el obtenido al aplicar el contraste de Terasvirta (1983),
que rechaza la hipotesis de linealidad tanto para el modelo GARCH(1,1) como para
el modelo EGARCH(1,1).

Para el segundo subperiodo muestral, BDI I, ocurre la misma situacién que la
anteriormente descrita. La hipétesis de no linealidad es rechazada, entre otros, por
el test de Terasvirta(1983), para las series GARCH(1,1) y EGARCH(1,1).

Finalmente, para el ultimo subperiodo considerado (BDI Ill), el que incluye la gran
crisis econdémica mundial de los ultimos afios, no sélo los test de White(1989) y
Terasvirta(1983) rechazan la hipotesis de linealidad, sino que también es rechazada
por el test BDS.

6.4.4.2. Analisis del comportamiento caético

6.4.4.2.1. Dimensién de la Correlacion

La Dimensién de Correlacion (CD) de un sistema dinamico constituye una medida
de su complejidad, que permite discriminar entre un sistema determinista y uno
estocastico, ya que se conoce que, si la serie es estocastica, la magnitud aumenta a
medida que aumenta la dimension de embebimiento, pero si la serie es
determinista, a medida que se aumenta la dimension de embebimiento, el valor del
CD tiende a un punto fijo, que ademas estaria relacionada con la dimension del
atractor de la serie (Grassberger y Procaccia, 1983).

El teorema de los residuos de Brock establece que los residuos de un proceso finito
ARMA tienen la misma dimension que la serie original, es decir, que la dimensién de
la correlacion es invariante ante estas transformaciones, por lo que se ha calculado
la CD, tanto para los residuos de los filtros lineales, como para los residuos de los
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modelos no lineales, considerando diferentes dimensiones de embebimiento (m=1,
2,...,8). Asimismo, para su analisis se ha considerado el valor 6ptimo del tiempo
de retardo, segun el criterio de la minima informacién mutua (Kennel et al., 1992).

Los resultados para la serie global, se muestran en el Anexo 6.D y sugieren que la
dimensién de correlacion, generalmente, crece a medida que aumenta la dimensién
de la inmersién. Sin embargo, los valores de la CD, tanto para la serie de retornos
como para la serie ARMA(9,0) y GARCH(1,1), no convergen a un valor fijo, lo que
sugiere ausencia de saturacién, a pesar de que el incremento de la CD sea menor
que uno. En el caso de la serie EGARCH(2,3), este incremento es mayor que uno,
sugiriendo un comportamiento estocastico de la serie.

En las tres subseries (BDI I, BDI Il y BDI Ill) analizadas se observa un resultado
similar: La CD aumenta a medida que aumenta la dimension de embebimiento,
siendo este incremento mayor para el caso de los modelos no lineales.

6.4.4.2.2. Exponente de Lyapunov

El exponente de Lyapunov mide la tasa media de divergencia o convergencia de
dos trayectorias cercanas que difieren en las condiciones iniciales, en Uunicamente
una cantidad infinitesimal. EI método proporciona un valor positivo, si ambas
trayectorias convergen y uno negativo, en el caso de diverger. La idea que subyace
bajo esta caracterizacion es que, si el sistema es estable, las trayectorias deben
converger hacia un atractor, y por tanto, la distancia entre ellas disminuye con el
paso del tiempo. Sin embargo si el sistema es inestable (cadtico), las trayectorias
que estan proximas tenderan a aumentar.

En esta investigacion, se ha utilizado el método proporcionado por Eckmann y
Roulle (1996), para calcular el exponente de Lyapunov. El algoritmo se basa en la
metodologia de redes neuronales para la estimacion del Jacobiano y es capaz de
lidiar con el ruido que los sistemas puedan presentar (Eckmann, 1996). Este método
se incluye dentro del grupo de los métodos indirectos'™® para la estimacién del
exponente y tiene la ventaja de proporcionar resultados mas robustos con tamafos
muestrales no muy grandes, como es el caso del tamafio muestral de las tres
subseries.

Ademas, la distribucion de este estadistico ha sido descrita previamente, mediante
la utilizacién del teorema central del limite y un proceso de cadenas de Markov
(Shintani y Linton, 2004). En concreto, Shintani y Linton (2003 y 2004) han probado
que converge asintéticamente a la distribucion normal. La obtencion de esta

"% |os métodos disponibles para el céalculo del algoritmo de Lyapunov se clasifican en métodos

directos e indirectos. Entre los primeros el mas utilizado es el de Wolf aunque se ha demostrado que
es sensible al posible ruido que pueda presentar la serie (BenSaida y Litimi, 2013).
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distribucion es fundamental para extraer conclusiones fiables, acerca de la
estabilidad o inestabilidad del sistema generador de la serie temporal.

Para generar el mapa F de la serie temporal, los parametros (L,m,q) de la red
neuronal, se ha utilizado el procedimiento sugerido por BenSaida y Litimi(2013). Los
resultados obtenidos del test, aplicado a cada una de las series, se muestran en el
Anexo 6.D. Se observa que tanto en el caso las series GARCH(1,2) y EGARCH
(2,3) de las serie global, como en el de las series de los residuos de los modelos
GARCH y EGARCH de los tres subperiodos muéstrales considerados en el estudio
(ver Anexo 6.D), se obtiene un exponente de Lyapunov negativo en todos los casos
y un p-valor menor que el valor de significacién, por lo que se rechaza la hipotesis
de que las series presentan sensibilidad a las condiciones iniciales, es decir, un
comportamiento caoético. Sin embargo, no se debe olvidar que la no aceptacion de
caos de baja dimensidn, no excluye la existencia de caos en dimensiones altas
(Dechert, 1988).

6.4.4.2.3. Método 0/1

Siguiendo el procedimiento descrito por los autores del método (Gottwald y
Melbourne, 2009), que consiste en emplear varias frecuencias para aumentar el
grado de robustez del test, se ha realizado el test un total de 6000 veces y se ha
tomado la mediana de todas las realizaciones. Este método se caracteriza porque
es independiente de la naturaleza del vector que se considera y ademas, no hace
falta reconstruir el atractor para realizarlo.

Los resultados del exponente 0/1 para todas las series se muestran en el Anexo
6.D. El test proporciona un valor cercano a 0 6 a 1. Si el valor es 0 se concluye que
la serie es claramente estocastica, sin embargo si el resultado es 1, no puede
afirmarse con seguridad que la serie tenga un componente cadtico ya que el
resultado puede deberse a la existencia de ruido en la serie (tabla 6.5 y Anexo 6.D).
Todos los resultados obtenidos son préximos al valor 1 (Anexo 6.D), por lo que se
concluye que puede existir un alto nivel de ruido en la serie o bien tener un
significativo componente cadtico.

6.4.4.2.4. Exponente de Hurst

El analisis R/S tradicional nos facilita poder determinar la existencia de memoria a
largo plazo en una serie temporal, mediante el calculo del exponente de Hurst (H).
Esta técnica permite distinguir una serie estocastica de una serie determinista y
diferenciar si los valores pasados de una serie temporal afectan a los valores
futuros.
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Tabla 6.6: Resultados de los contrastes del Comportamiento Caético.

Método Ho Conclusion
BDI
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos Se rechaza Ho. (P-valor<0,05)
T=0,69y T=0,67.
on - o : "
La serie tiene un comportamiento caético.
Hurst i La serie EGARCH muestra indicios de memoria
largo plazo
M-Garcia Determinismo Se rechaza Ho (p-valor<0,05).
R . El grafico no muestra lineas paralelas a la
ecurrencia - )
diagonal.
BDI |
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho.
T=0,81y T=0,78.
on - o : ”
La serie tiene un comportamiento caético.
Indicios de persistencia o memoria
Hurst -
a largo plazo
M-Garcia Determinismo Se rechaza Ho (p-valor<0,05).

Recurrencia

El grafico no muestra lineas paralelas a la
diagonal

BDI I

CcD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho.
T=075y T=0,76.
on - o ) .
La serie tiene un comportamiento caético.
Hurst i Indicios de persistencia o memoria

Matilla-Garcia

Recurrencia

Determinismo

a largo plazo
Se rechaza Ho (p-valor<0,05).
El grafico no muestra lineas paralelas a la

diagonal
BDI 111
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho.
0/1 i T=0,99; La serie tierllel un comportamiento
cactico.
Hurst - Poca evidencia de persistencia

Matilla-Garcia

Recurrencia

Determinismo

Se rechaza Ho (p-valor<0,05).
El grafico no muestra lineas paralelas a la
diagonal

Notas: CD: Resultados de la correlacion de dimension. M-G: Método Matilla- Garcia. O/1
test de Melbourne-Gottwald (2004).Fuente: Elaboracién propia

El primer paso para su calculo consiste en reducir toda la dependencia presente en
la serie, ya que el valor del exponente puede estar sesgado si la serie temporal
presenta dependencia lineal. Al considerar todo el espacio muestral, se obtienen
valores del coeficiente de Hurst cercanos al valor que indicaria un proceso
completamente estocastico (0,5). Sin embargo, al analizar por separado cada uno
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de los tres subperiodos muestrales considerados, se observa que este patrén no se
repite en los primeros anos del indice, en los que se observa la existencia de
dependencias a largo plazo, pero si en los ultimos afios (Anexo 6.D). La revisién de
la literatura existente indica que, al considerar los afios mas recientes, los mercados
tienden a estar mas regulados y por lo tanto, tienden a ser mas aleatorios. Esta
afirmacion puede observarse al analizar la evolucion de los valores del coeficiente
de Hurst en las subseries.

6.4.4.2.5. Test Matilla-Garcia et al.

Posteriormente se ha aplicado el test de Matilla-Garcia et al. (2010) a las series
obtenidas en los modelos no lineales. Este test no necesita reconstruir el atractor del
sistema como paso previo y el analisis se hace directamente, utilizando los datos.
Para realizar el proceso se definen los valores de la entropia modificada de
Shannon. Posteriormente, basandose en el hecho de que en las series
deterministas, a diferencia de las estocasticas, la informacion o complejidad
calculada a partir de la entropia de permutacion, no aumenta al incrementar el
numero de simbolos una vez alcanzado el punto de saturacion, se plantea un test,
realizando una regresion lineal con los valores de las entropias de permutacion. La
pendiente de la recta se asocia con el grado de complejidad de los datos. Los
autores describen que si el coeficiente obtenido es nulo, la serie es determinista y si
€S mayor que cero, la serie es estocastica.

Para realizar el test, los parametros se fijaron como m=4, k=2 y w=12. Los
coeficientes obtenidos para todas las series fueron mayores que cero, por lo que se
rechaza la hipétesis nula de existencia de determinismo para todas las series.

6.4.4.2.6. Graficos de Recurrencia

Los graficos de recurrencia (GR) constituyen una herramienta que revela la
existencia de patrones recurrentes e intermitentes en las series temporales. Para su
elaboracion, es necesario reconstruir el espacio de fases del sistema. Este espacio
se ha reconstruido teniendo en cuenta el valor éptimo de retardo y la dimensioén de
embebimiento, estimados por el criterio de la informacion mutua y por el método del
numero de los falsos vecinos, respectivamente (Fraser y Swinney, 1986; Kennel et
al.,1992).

Las graficos estan compuestos por un conjunto de puntos en un cuadrado de
dimensién MxM, donde los ejes o los lados del cuadrado (M), representan la
secuencia cronolégica de los vectores en el espacio reconstruido. Los patrones
uniformes y no identificados estan asociados con la presencia de aleatoriedad y por
el contrario, el grado de estructura presente se asocia con un patréon determinista.
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Ademas, los puntos que se encuentran por encima de la diagonal principal,
representan la distancia entre el mismo vector y cada vector embebido en el espacio
de fases.

Los graficos de recurrencia para las distintas series consideradas, se muestran en la
Figuras 4.3; 4.4; 4.5; y 4.6, respectivamente, para la serie del BDI considerando
todo el espacio muestral y para las tres series correspondientes a cada una de los
subperiodos. Para su elaboracion, se ha seleccionado la distancia euclidea vy el

punto de corte del radio (¢) viene definido como un 10% de la distancia maxima
entre todos los puntos del espacio de fase reconstruido (Zbilut, 1992).
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Figura 6.3.A: Graficos de recurrencia para las series correspondientes a los retornos y a los residuos
del modelo ARMA de la serie global del BDI.

5000

3000

2000

1000 & 1000

LTI NN

e [ I [ | [ ——
1000 2000 3000 4000 5000 1000 2000 3000 4000 5000

Figura 6.3.B: Graficos de recurrencia para las series de los modelos GARCH y EGARCH de la serie
global del BDI.
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Los de la serie global no muestran en ningun caso, segmentos de distinta longitud
paralelos a la diagonal principal, que indicarian un comportamiento cadtico
(Barkoulas, 2012). Ademas se encuentran lineas horizontales y verticales, mas
intensas en la esquina superior derecha, indicando periodos de tiempo
caracterizados por la alteracion dinamica, probablemente debidos a la crisis
economica de los ultimos anos. Para las series correspondientes a los modelos no
lineales, cuyo grafico se muestra en la figura 6.3.B, se observan, ademas de las
lineas anteriormente sefaladas, un patrén de puntos aleatoriamente distribuidos
como es caracteristico en las series estocasticas.

En la figura 6.4.A y 6.4.B se observan los graficos de recurrencia correspondientes
al primer subperiodo del indice, para la serie de retornos, modelo lineal, modelo
GARCH(p,q) y modelo EGARCH(p,q). Los graficos de recurrencia muestran una
ristra de lineas verticales y horizontales, situadas un poco a la derecha de la mitad
del periodo muestral, coincidiendo con la crisis asiatica del afno 1997. Tampoco se
detectan indicios de un componente cadtico al no observarse la caracteristica
descrita previamente.
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Figura 6.4.A: Graficos de recurrencia para las series correspondientes a los retornos y los residuos
del modelo ARMA de la primera subserie del BDI.
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Figura 6.4.B: Graficos de recurrencia para las series de los modelos GARCH y EGARCH de la
primera subserie del BDI.

Los graficos de recurrencia del segundo subperiodo del indice considerado para las
series de retornos, modelo lineal, modelo GARCH y modelo EGARCH, se
representan en la figura 6.5.A y 6.5.B. Durante este periodo, el comercio maritimo
vivio un verdadero boom, con elevadas tasas de crecimiento. El patron general es
similar a los anteriores, no observandose lineas paralelas a la diagonal principal. Sin
embargo, en este caso, si que se observan un mayor numero de lineas horizontales
y verticales que en los casos anteriores.
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Figura 6.5.A: Graficos de recurrencia para las series correspondientes a los retornos y a los residuos
del modelo ARMA de la segunda subserie del BDI.
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Figura 6.5.B: Graficos de recurrencia para las series de los modelos GARCH y EGARCH de la
segunda subserie del BDI.
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Figura 6.6.A: Graficos de recurrencia para las series correspondientes a los retornos y a los residuos
del modelo ARMA de la tercera subserie del BDI.

Finalmente, en las Figuras 6.6.A y 6.6.B se representan los graficos de recurrencia
para el ultimo subperiodo muestral, observandose la existencia de periodos de
tiempo caracterizados por una alteracidon dinamica prolongada, especialmente al
principio del espacio muestral y que probablemente sea debido a la crisis financiera
actual.
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Figura 6.6.B: Graficos de recurrencia para las series de los modelos GARCH y EGARCH de la
tercera subserie del BDI

6.5. Conclusiones

En este trabajo se ha analizado la dinamica subyacente de los precios diarios del
indice BDI. Con este fin, se ha aplicado un marco metodoldgico integrado por una
amplia bateria de métodos y test, con el fin de detectar posibles evidencias de no
linealidad y/o de un comportamiento cadtico. Al observarse un comportamiento
marcadamente diferente de la heterocedasticidad, aparte del analisis realizado
durante todo el periodo muestral, se estudia la dinamica de la serie durante tres
subperiodos muestrales independientes, elegidos de acuerdo al comportamiento de
la volatilidad de la serie, que nos permite, por ejemplo, estudiar de forma especifica
el comportamiento de la serie durante la actual crisis econdmica mundial.

Los tipos de modelos obtenidos en las diferentes etapas de esta investigacion, asi
como los resultados globales sobre la evidencia de existencia de no linealidad, que
aparentemente es de tipo estocastico, coinciden en términos generales con los
obtenidos en investigaciones realizadas sobre el comportamiento de otras series
financieras, de acuerdo con la literatura existente. La existencia de una dinamica no
lineal en la serie del BDI, se ha comprobado no solo para el periodo muestral, sino
también en cada uno de los subperiodos muestrales considerados.

Sin embargo, los resultados obtenidos a partir de la aplicacion de numerosos
meétodos de deteccidn de un componente cadtico, no muestran en general, una clara
evidencia de su existencia. Cabe destacar que los métodos que perciben dicho
fendbmeno en la serie son los mas sensibles al ruido o bien aquellos que presentan
mas limitaciones en su aplicacion. Por el contrario, los resultados de la aplicacion de
los métodos y test mas novedosos, fiables y con mayor potencia, caso de la
dimensién de correlacion, el exponente y p-valor del test de Lyapunov, los graficos
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de recurrencia y el test de Matilla-Garcia et al, incitan a concluir que la serie es de
naturaleza estocastica.

Los resultados obtenidos contribuyen de forma apreciable a esclarecer el
comportamiento y la dinamica subyacente de una variable financiera de gran
relevancia en la economia mundial, como es el indice Baltic Dry Index, y son de
suma utilidad para los diferentes agentes involucrados en el funcionamiento del
mercado de transporte maritimo de graneles sélidos y en la evolucidén de sus precios
futuros. Este interés se extiende a otros ambitos como es el disefio de la politica
macroecondmica, al ser considerado dicho indice como un indicador adelantado de
la evolucion de la economia mundial.

Por ultimo, este trabajo sienta las bases para una primera linea de investigacion
futura, que se perfila en el analisis de las relaciones entre el BDI y otras variables de
los mercados de capitales, como pueden ser los indices bursatiles, empleando
modelos no lineales. El analisis comparativo de la precision en las predicciones
sobre la evolucion futura de los fletes, realizadas por diferentes modelos lineales y
no lineales, configura otra futura linea de investigacion.
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ANEXOS

Anexo 6.A: Histogramas y Graficos Qq
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6.A.1.3. Modelo GARCH
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6.A.2. Baltic Dry Index: Subserie |

6.A.2.1. Retornos
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6.A.2.3. Modelo GARCH
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6.A.3. Baltic Dry Index: Subserie Il

6.A.3.1. Retornos
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6.A.3.3. Modelo GARCH
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6.B.4. Baltic Dry Index: Subserie Il

6.A.4.1. Retornos
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6.A.4.3. Modelo GARCH
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Anexo 6.B: Detalles de los Modelos Aplicados a la serie

6.B.1. Baltic Dry Index

6.B.1.1. Modelo Lineal

Tabla 6.B.1: Modelo ARMA(9,0) para la serie del BDI

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C -8,71E-05 0,0006 -0,1365 0,8915
AR(1) 0,9695 0,0133 73,0417 0,0000
AR(2) -0,1791 0,0185 -9,6853 0,0000
AR(3) -0,0546 0,0186 -2,9323 0,0034
AR(4) 0,0689 0,0187 3,6954 0,0002
AR(5) -0,0459 0,0187 -2,4601 0,0139
AR(6) -0,0012 0,0187 -0,0647 0,9484
AR(7) 0,0330 0,0186 1,7718 0,0765
AR(8) 0,0114 0,0185 0,6155 0,5382
AR(9) 0,0241 0,0133 1,8126 0,0699
6.B.1.2. Modelo GARCH
Tabla 6.B.2: Modelo GARCH(1,2) para la serie del BDI
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 6,97E-06 3,62E-07 19,2551 0,0000
RESID(-1)"2 0,6010 0,0258 23,2663 0,0000
GARCH(-1) 0,1638 0,0257 6,3814 0,0000
GARCH(-2) 0,2473 0,0181 13,6303 0,0000
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.
6.B.1.3. Modelo EGARCH
Tabla 6.B.3: Modelo EGARCH(2,3) para la serie del BDI
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(11) -0,0163 0,0021 -7,8149 0,0000
C(12) 0,4959 0,0160 30,9642 0,0000
C(13) -0,4772 0,0156 -30,5252 0,0000
C(14) -0,0063 0,0010 -6,2697 0,0000
C(15) 1,4776 0,0087 170,1538 0,0000
C(16) -0,2187 0,0003 -675,2090 0,0000
C(17) -0,2592 0,0084 -30,8526 0,0000

El modelo lineal previamente empleado se ha presentado en la seccién anterior.
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6.B.2. Submuestra | del Baltic Dry Index

6.B.2.1. Modelo Lineal

Tabla 6.B.4: Modelo ARMA(5,0) para la serie del BDI_I

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 9,98E-06 0,0004 0,0248 0,9802
AR(1) 0,7416 0,0181 40,9841 0,0000
AR(2) 0,0749 0,0225 3,3237 0,0009
AR(3) 0,0232 0,0226 1,0277 0,3042
AR(4) 0,0123 0,0225 0,5750 0,5654
AR(5) -0,0439 0,0181 -2,4287 0,0152
6.B.2.2. Modelo GARCH
Tabla 6.B.5: Modelo GARCH(1,1) para la serie del BDI_I
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 1,46E-06 2,06E-07 7,07427 0,0000
RESID(-1)"2 0,2435 0,0139 17,5775 0,0000
GARCH(-1) 0,7246 0,0111 65,5549 0,0000
El modelo lineal previamente empleado se ha presentado en la seccién anterior.
6.B.1.3. Modelo EGARCH
Tabla 6.B.6: Modelo EGARCH(3,1) para la serie del BDI_I
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(7) -0,1837 0,0213 -8,6396 0,0000
C(8) 0,4100 0,0235 17,4340 0,0000
C(9) -0,2875 0,0324 -8,8699 0,0000
C(10) 0,0061 0,0248 0,2441 0,8072
C(11) -0,0223 0,0053 -4,2008 0,0000
C(12) 0,9919 0,0016 602,1425 0,0000

El modelo lineal previamente empleado se ha presentado en la seccién anterior.
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6.B.3. Submuestra Il del Baltic Dry Index

6.B.3.1. Modelo Lineal

Tabla 6.B.7: Modelo ARMA(3,0) para la serie del BDI_II

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 0,0013 0,0009 1,4432 0,1492
AR(1) 1,0485 0,0282 37,1806 0,0000
AR(2) -0,1129 0,0409 -2,7589 0,0059
AR(3) -0,1367 0,0282 -4,8422 0,0000
6.B.3.2. Modelo GARCH
Tabla 6.B.8: Modelo GARCH(1,1) para la serie del BDI_II
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 6,1 E-06 8,67E-07 6,9744 0,0000
RESID(-1)"2 0,5065 0,0440 11,4983 0,0000
GARCH(-1) 0,4587 0,0289 15,8957 0,0000
El modelo lineal previamente empleado se ha presentado en la seccién anterior.
6.B.3.3. Modelo EGARCH
Tabla 6.B.9: Modelo EGARCH(1,1) para la serie del BDL_II
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(5) -1,8485 0,2025 -9,1301 0,0000
C(6) 0,5542 0,0346 16,0138 0,0000
C(7) -0,0221 0,0235 -0,9397 0,3474
C(8) 0,8631 0,0183 47,1652 0,0000

El modelo lineal previamente empleado se ha presentado en la seccién anterior.
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6.B.4. Submuestra lll del Baltic Dry Index
6.B.4.1. Modelo Lineal

Tabla 6.B.10: Modelo ARMA(7,0) para la serie del BDI_III

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C -0,0015 0,0021 -0,7293 0,4659
AR(1) 0,9964 0,0267 37,293 0,0000
AR(2) -0,2434 0,0378 -6,4411 0,0000
AR(3) -0,0436 0,0383 -1,1376 0,2555
AR(4) 0,0909 0,0383 2,3751 0,0177
AR(5) -0,0394 0,0384 -1,0263 0,3049
AR(6) -0,0394 0,0378 -1,0408 0,2982
AR(7) 0,0965 0,0267 3,6085 0,0003
6.B.4.2. Modelo GARCH
Tabla 6.B.11: Modelo GARCH(1,1) para la serie del BDL_III
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 4,83E-05 3,85E-06 12,5413 0,0000
RESID(-1)"2 0,3962 0,0296 13,4044 0,0000
GARCH(-1) 0,4545 0,0301 15,1062 0,0000
El modelo lineal previamente empleado se ha presentado en la seccién anterior.
6.B.4.3. Modelo EGARCH
Tabla 6.B.12: Modelo EGARCH(1,1) para la serie del BDI_llI
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(9) -3,1877 0,2500 -12,7520 0,0000
C(10) 0,5820 0,0365 15,9424 0,0000
Cc(11) 0,0454 0,0241 1,8861 0,0593
C(12) 0,6813 0,0270 25,3200 0,0000

El modelo lineal previamente empleado se ha presentado en la seccién anterior.
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Anexo 6.C: Resultados de los test de Aleatoriedad y No Linealidad

6.C.1. Resultados de los test de Rachas, Keenan, Tsay, Terasvirta y White

Tabla 6.C.1: Test de aleatoriedad y no linealidad

BDI_completo

Test Retornos ARMA(9,0) GARCH(1,2) EGARCH(2,3)
Rachas 768 2773 2849 2807
0 0,0652 0,8631 0,3462
Keenan 21,32815! 0,0009% 1,8963!" 0,44279
3,956E-06 0,9766 0,1685 0,5058
Tsay 5,354"! 0,0296% 3,013 1,4550""
7,235E-28 0,9932 0,0826 0,2249
Terdsvirta 30,0186 70,7629 5,1916 22,4960
3,031E-07 4,441E-16 0,0746 1,303E-05
White 70,4337 132,4288 15,2346 32,896
5,551E-16 <2,2E-16 0,0005 7,583E-08

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor y
entre corchetes, si es necesario, la dimensién del modelo elegido para realizar el test
correspondiente.
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Tabla 6.C.2: Test de aleatoriedad y no linealidad (Submuestras BDI)

BDI |
Test Retornos ARMA(5,0) GARCH(1,1) EGARCH(3,1)
Rachas 392 1462 1439
0,0000 0,0177 0,0014
Kesnan 11,3067"! 2,8761°! 2,36200! 0,1159%
0,0008 0,0901 0,1244 0,7336
Tsay 5,8340" 2,5410°! 0,7093P! 0,13711°
4,519E-12 2,978E-39 0,7775 0,9379
Teréisyirta 154,0292 101,6441 11,8022 10,0808
<2,2E-16 <2,2E-16 0,0027 0,0065
White 137,7620 19,134 18,3153 5,1852
< 2,2E-16 7E-05 0,00011 0,07483
BDI Il
Test Retornos ARMA(3,0) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas 150 541 603 611
2,31E-157 7,04E-006 0,3337 0,6088
Kesnan 6,29730! 0,3993 1,0558 1,4827
0,0122 0,5276 0,3044 0,2236
Tsay 7,44205! 0,0887 1,2910" 1,3490]
7,631E-08 0,9663 0,1999 0,1653
Teréisyirta 74,2114 150,52 8,6558 12,9445,
<2,2E-16 < 2,2E-16 0,0132 0,0016
White 46,4004 155,3275 3,8903 5,8127
8,4E-11 <2,2E-16 0,1430 0,0547
BDI 1l
Test Retornos ARMA(7,0) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas 227 650 684 684
6,07 E-141 0,0087 0,4218 0,4218
Kesnan 8,8210" 0,0006" 0,0158 0,00111
0,0030 0,9806 0,9001 0,9736
Tsay 2,4470"! 0,10010 0,1445° 0,2253
4,16E-05 0,9599 0,9332 0,8788
Teréisyirta 8,6453 14,4631 8,1545 6,1233
0,0133 0,0007 0,0170 0,0468
White 20,9735 42,7376 14,3453 9,373
2,79E-05 5,2E-10 0,0008 0,0092

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor,
y entre corchetes, si es necesario, la dimensidon del modelo elegido para realizar el test
correspondiente.
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6.C.2. Resultados del test BDS
6.C.2.1. Baltic Dry Index

Tabla 6.C.3: Resultados del test BDS para la Serie ARMA(9,0)

Epsilon/M 0,50 1*c 1,50 2*c
> 34,5547 36,2656 34,4998 31,6277
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 44,8132 42,6536 38,6800 34,5903
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 55,4024 47,5911 41,0281 35,6805
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 69,2478 52,7536 43,2854 36,6743
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 88,9560 58,5848 45,3847 37,4547
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
v 116,3227 65,4426 47,5975 38,2830
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 155,9435 73,6903 49,9559 39,1370
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

Tabla 6.C.4: Resultados del test BDS para la Serie GARCH(1,2)

Epsilon/M 0,5*c 1*c 1,5*c 2*o
5 0,3935 0,6491 0,2717 -0,4000
0,6939 0,5163 0,7858 0,6891
3 2,7572 2,6768 1,9576 0,9089
0,0058 0,0074 0,0503 0,3634
4 3,3252 3,1852 2,2457 0,9689
0,0009 0,0014 0,0247 0,3326
5 4,5027 4,1190 2,8631 1,3183
0,0000 0,0000 0,0042 0,1874
6 5,7009 4,9818 3,2556 1,4138
0,0000 0,0000 0,0011 0,1574
7 7,1800 5,8674 3,7291 1,6037
0,0000 0,0000 0,0002 0,1088
8 9,0922 6,8478 4,2720 1,8624
0,0000 0,0000 0,0000 0,0625

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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Tabla 6.C.5: Resultados del test BDS para la Serie EGARCH(2,3)

Epsilon/M 0,5*c 1*o 1,5*0 2*c
5 2,5457 3,0959 3,2182 2,6562
0,0109 0,0020 0,0013 0,0079
3 3,0470 3,6883 3,7721 3,1753
0,0023 0,0002 0,0002 0,0015
4 2,6107 3,4351 3,4530 2,9061
0,0090 0,0006 0,0006 0,0037
5 2,7139 3,4367 3,3606 2,8156
0,0066 0,0006 0,0008 0,0049
6 2,8467 3,4401 3,2364 2,6656
0,0044 0,0006 0,0012 0,0077
7 2,6044 3,3420 3,0751 2,4991
0,0092 0,0008 0,0021 0,0125
8 3,1909 3,2643 2,9028 2,3941
0,0014 0,0011 0,0037 0,0167

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

6.C.2.2. Submuestra |

Tabla 6.C.6: Resultados del test BDS para la serie ARMA(5,0)

Epsilon/M 0,50 1*o 1,50 2*g
2 0,7586 0,8973 0,8976 0,5702
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 1,8268 1,8194 1,6749 1,1824
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 1,7420 1,9256 1,8692 1,3868
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 1,8758 2,2496 2,1912 1,6989
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 2,0473 2,5956 2,4954 1,9694
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 1,9352 2,7204 2,5835 2,0280
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 1,6852 2,8417 2,6866 2,1696
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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Tabla 6.C.7: Resultados del test BDS para la Serie GARCH(1,1)

Epsilon/M 0,50 1*c 1,5*c 2*c
2 2,3760 1,7526 0,9885 0,4798
0,0175 0,0797 0,3229 0,6314
3 1,8435 1,0115 -0,0020 -0,6092
0,0653 0,3118 0,9984 0,5424
4 0,9405 0,1396 -0,8142 -1,3817
0,3470 0,8890 0,4155 0,1671
5 0,6708 -0,2501 -1,1556 -1,6043
0,5023 0,8025 0,2479 0,1086
6 0,5129 -0,2912 -1,1979 -1,6699
0,6080 0,7709 0,2310 0,0949
7 0,6479 -0,3585 -1,3044 -1,7888
0,5170 0,7200 0,1921 0,0737
8 0,8758 -0,3120 -1,2992 -1,7707
0,3811 0,7550 0,1939 0,0766

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

Tabla 6.C.8: Resultados del test BDS para la Serie EGARCH(3,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*o 1,5*c 2*o
2 0,7586 0,8973 0,8976 0,5702
0,4481 0,3696 0,3694 0,5685
3 1,8268 1,8194 1,6749 1,1824
0,0677 0,0689 0,0940 0,2370
4 1,7420 1,9256 1,8692 1,3868
0,0815 0,0542 0,0616 0,1655
5 1,8758 2,2496 2,1912 1,6989
0,0607 0,0245 0,0284 0,0893
6 2,0473 2,5956 2,4954 1,9694
0,0406 0,0094 0,0126 0,0489
7 1,9352 2,7204 2,5835 2,0280
0,0530 0,0065 0,0098 0,0426
8 1,6852 2,8417 2,6866 2,1696
0,0919 0,0045 0,0072 0,0300

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresién: (0,5-2)* o.
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6.C.2.3. Submuestra Il BDI

Tabla 6.C.9: Resultados del test BDS para la Serie ARMA(3,0)

Epsilon/M 0,5%*c 1*o 1,50 2*o
> 9,7412 11,1485 11,6118 12,0367
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 13,0013 13,6132 13,3890 13,2809
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 15,9321 15,0253 14,0476 13,5862
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 20,0477 16,5847 14,5524 13,7261
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 25,6057 18,3556 14,8436 13,6048
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 33,5346 20,7009 15,2351 13,4274
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 43,3104 23,2924 15,5258 13,1658
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

Tabla 6.C.10: Resultados del test BDS para la Serie GARCH(1,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*o 1,5*0 2*c
2 -1,2666 -1,7295 -1,3671 -0,9377
0,2053 0,0837 0,1716 0,3484
3 -0,9555 -1,5514 -1,3344 -1,0348
0,3393 0,1208 0,1821 0,3008
4 -0,6801 -1,1087 -1,2029 -1,0970
0,4964 0,2676 0,2290 0,2726
5 -0,1696 -0,6867 -0,9729 -0,9113
0,8653 0,4922 0,3306 0,3621
6 0,7995 -0,2071 -0,8367 -0,9386
0,4240 0,8359 0,4028 0,3480
v 2,0972 0,3694 -0,4836 -0,7133
0,0360 0,7118 0,6287 0,4757
8 3,1021 0,6057 -0,3686 -0,6972
0,0019 0,5447 0,7124 0,4857

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresién: (0,5-2)* o.
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Tabla 6.C.11: Resultados del test BDS para la Serie EGARCH(1,1)

Epsilon/M 0,50 1*o 1,5*0 2*c
) -0,2853 -0,0412 0,3600 0,7764
0,7754 0,9671 0,7188 0,4375
3 -0,1681 -0,0720 0,2817 0,6315
0,8665 0,9426 0,7781 0,5277
4 -0,2056 -0,1042 0,1241 0,3303
0,8371 0,9170 0,9013 0,7412
5 -0,1537 -0,1343 -0,0169 0,2078
0,8778 0,8932 0,9865 0,8354
5 -0,0883 0,0099 -0,1771 -0,0278
0,9296 0,9921 0,8594 0,9778
; 0,7119 0,1617 -0,1412 -0,0612
0,4765 0,8715 0,8877 0,9512
8 0,4997 0,0522 -0,3087 -0,2840
0,6173 0,9583 0,7576 0,7764

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica

la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* O.

6.C.2.4. Submuestra lll BDI

Tabla 6.C.12: Resultados del test BDS para la Serie ARMA(7,0)

Epsilon/M 0,5*c 1*c 1,5*c 2*c
> 13,9544 12,8282 11,4300 9,3409
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 17,6245 15,0417 13,0426 10,7543
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 20,8731 16,2533 13,6895 11,4360
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 25,4524 17,7364 14,0975 11,5748
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 31,7086 19,4922 14,5333 11,5911
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
- 39,9391 21,3644 15,0322 11,6788
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 53,2592 23,5235 15,5799 11,7950
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica

la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* O.
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Tabla 6.C.13: Resultados del test BDS para GARCH(1,1)

Epsilon/M 0,50 1*c 1,50 2*0
5 4,0030 3,4370 2,3817 1,0449
0,0001 0,0006 0,0172 0,2961
3 5,0459 3,6373 2,2001 0,6671
0,0000 0,0003 0,0278 0,5047
4 5,8426 3,7381 2,0631 0,4807
0,0000 0,0002 0,0391 0,6307
5 6,8134 3,9653 2,0693 0,3062
0,0000 0,0001 0,0385 0,7595
6 7,8271 4,2609 2,0409 0,1319
0,0000 0,0000 0,0413 0,8950
7 8,6832 4,5107 2,0855 0,1126
0,0000 0,0000 0,0370 0,9104
8 10,4940 4,8570 2,1255 0,1413
0,0000 0,0000 0,0335 0,8876

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica

la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* O.

Tabla 6.C.14: Resultados del test BDS para EGARCH(1,1)

Epsilon/M 0,50 1*o 1,50 2*o
5 3,6584 3,3261 2,2337 0,8868
0,0003 0,0009 0,0255 0,3752
3 4,2227 3,5075 2,3168 0,8348
0,0000 0,0005 0,0205 0,4038
4 4,6801 3,6679 2,4175 1,0168
0,0000 0,0002 0,0156 0,3092
5 5,6338 4,0064 2,5585 1,0689
0,0000 0,0001 0,0105 0,2851
6 6,8257 4,3979 2,6516 1,0627
0,0000 0,0000 0,0080 0,2879
7 7,4175 46802 2,7816 1,1140
0,0000 0,0000 0,0054 0,2653
8 8,8002 5,0099 2,8932 1,2049
0,0000 0,0000 0,0038 0,2282

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica

la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* O.
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6.C.3. Resultados del test Kaplan

6.C.3.1. BDI
Tabla 6.C.1: Resultados del test de Kaplan para la serie BDI
Dim Media K Desv. Tipica Minimo K K*
Retornos 1 1,0883 0,0644 0,9935 1,0515 1,0350
2 1,1219 0,1320 0,9532 1,2448 0,9013
3 1,0809 0,1299 0,8516 0,6749  1,6015
4 1,1690 0,2379 0,8713 1,0919  1,0706
5 1,1059 0,2198 0,6475 0,9887 1,1186
6 1,1138 0,2609 0,3128 0,7084  1,5722
7 1,1708 0,3627 0,4132 0,7511 1,5588
8 1,0702 0,3469 0,0522 0,7420 1,4424
AR(9)* 1 0,0093 0,0006 0,0012 0,0058 1,6070
2 0,0095 0,0008 0,0017 0,0041 2,3472
3 0,0092 0,0012 0,0023 0,0044 2,0885
4 0,0096 0,0018 0,0036 0,0030  3,2467
5 0,0090 0,0012 0,0023 0,0027  3,2737
6 0,0095 0,0016 0,0032 0,0020  4,6492
7 0,0091 0,0020 0,0039 0,0017  5,3988
8 0,0104 0,0073 0,0041 0,0013  7,8074
GARCH(1,2)* 1 1,0835 0,0681 0,1361 1,0753  1,0076
2 1,1049 0,1287 0,2574 1,0527  1,0496
3 1,0772 0,1332 0,2664 1,0110  1,0655
4 1,1264 0,1505 0,3009 0,5532 2,0361
5 1,0440 0,1763 0,3526 1,1126  0,9383
6 1,0691 0,2187 0,2731 0,7215 1,4818
7 1,0670 0,2030 0,3143 0,2746  3,8852
8 1,0381 0,3093 -0,3265 0,4370 2,3757
EGARCH(2,3)* 1 1,1254 0,0865 0,1731 0,9695 1,1608
2 1,1372 0,1075 0,2149 1,1660 0,9753
3 1,1397 0,2015 0,2739 1,0696  1,0655
4 0,9853 0,6613 0,2499 1,0245 1,0775
5 1,1287 0,3115 0,0700 1,0513 1,0736
6 0,5717 3,0427 0,3258 1,0942 1,0286
7 0,8985 0,7231 0,0466 1,0327 1,0199
8 1,1404 0,5726 0,5807 1,0694 1,0664

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos. El valor de K* se ha calculado como el
cociente entre la media y K, el estadistico. El minimo constituye el valor mas pequeno entre el
minimo de las réplicas y la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la
dimensién de embebimiento y corresponde con la dimensién m-1 del test BDS. * Para estas series el
método del primer minimo de la funcién de informaciéon mutua determiné que el valor éptimo de t era
distinto de 1. Se repitieron los andlisis con los valores t= 9, 7,5 para las series ARMA(9,0)
GARCH(1,1) y EGARCH(2,3) obteniéndose los mismos resultados.
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6.C.3.2. BDI submuestra |

6.C.2: Tabla Resultados del test de Kaplan para la submuestra | del BDI

Dim MediaK Desv. Tipica Minimo K K*

Retornos* 1 0,0094 0,0008 0,0016 0,0087 1,0820
2 0,0098 0,0013 0,0026 0,0043 2,2641

3 0,0093 0,0015 0,0030 0,0045 2,0494

4 0,0097 0,0012 0,0024 0,0032 3,0643

5 0,0102 0,0090 -0,0053 0,0028 3,6082

6 0,0088 0,0029 0,0002 0,0023 3,7559

7 0,0123 0,0165 0,0020 0,0025 4,9952

8 0,0099 0,0026 0,0051 0,0019 5,2682

AR(5)* 1 0,0047 0,0003 0,0041 0,0040 1,1954
2 0,0048 0,0005 0,0032 0,0029 1,6468

3 0,0049 0,0006 0,0027 0,0028 1,7718

4 0,0048 0,0009 0,0017 0,0029 1,6835

5 0,0048 0,0010 0,0020 0,0036 1,3246

6 0,0050 0,0013 0,0024 0,0036 1,3934

7 0,0052 0,0016 0,0030 0,0007 7,4362
8 0,0062 0,0085 -0,0010 -0,0004  -17,3851

GARCH(1,1)* 1 1,0711 0,0637 0,1275 1,01807 1,0520
2 1,0984 0,1576 0,3153 1,01932 1,0775

3 1,0670 0,1785 0,3570 1,46312 0,7293

4 1,1494 0,3780 0,6773 0,65093 1,7657

5 1,0838 0,2237 0,3162 1,16520 0,9302

6 1,1098 0,2115 0,4231 1,09574 1,0129

7 1,1226 0,3838 0,3958 0,90468 1,2409

8 1,1389 0,3188 0,1140 0,87027 1,3087

EGARCH(3,1)* 1 1,1209 0,0532 0,1065 1,2034 0,9314
2 1,1366 0,1358 0,2716 1,1950 0,9512

3 1,1476 0,1940 0,3880 1,0634 1,0792

4 1,1093 0,2470 0,3666 1,1256 0,9855

5 1,1132 0,1773 0,3546 0,9287 1,1987

6 1,0670 0,3056 0,0087 1,1594 0,9203

7 1,1319 0,2372 0,4745 0,9917 1,1413

8 1,0841 0,2899 0,2644 0,9782 1,1082

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos. El valor de K* se ha calculado como el
cociente entre la media y K, el estadistico. EI minimo constituye el valor mas pequefio entre el
minimo de las réplicas y la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimension
de embebimiento y corresponde con la dimension m-1 del test BDS. * Para estas series el método
del primer minimo de la funcién de informacion mutua determiné que el valor 6ptimo de t era distinto
de 1. Se repitieron los analisis con los valores t= 10, 3, 9 y 4 para las series Retornos, ARMA(5, 0) y
GARCH(1,1) y EGARCH(3,1) , obteniéndose los mismos resultados.
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6.C.3.3. BDI submuestra ll

6.C.3: Tabla Resultados del test de Kaplan para la submuestra Il del BDI

Dim Media K Desv. Tipica Minimo K K*
Retornos* 1 0,0078 0,0006 0,0013 0,0060 1,2917
2 0,0073 0,0006 0,0012 0,0041 1,7680
3 0,0074 0,0012 0,0023 0,0045 1,6268
4 0,0074 0,0012 0,0024 0,0027 2,7764
5 0,0072 0,0013 0,0026  0,0041 1,7581
6 0,0072 0,0014 0,0027 0,0022 3,2283
7 0,0077 0,0022 0,0031 0,0023 3,4195
8 0,0077 0,0031 0,0045 0,0023 3,2837
ARMA(3,0)* 1 0,0074 0,0005 0,0009 0,0056 1,3104
2 0,0076 0,0006 0,0013 0,0060 1,2739
3 0,0072 0,0011 0,0022 0,0041 1,7659
4 0,0079 0,0013 0,0026  0,0037 2,1470
5 0,0070 0,0018 0,0029 0,0020 3,5645
6 0,0080 0,0014 0,0029 0,0041 1,9348
7 0,0076 0,0017 0,0034 0,0025 3,0198
8 0,0069 0,0023 -0,0009 0,0016 4,2016
GARCH(1,1)* 1 1,0923 0,0689 0,1379 0,9928 1,1002
2 1,0674 0,1395 0,2789 1,1533 0,9255
3 1,1099 0,1674 0,3348 1,1885 0,9338
4 1,0272 0,2217 0,4433 1,3604 0,7551
5 1,0790 0,1773 0,3546  1,2057 0,8949
6 1,0838 0,2054 0,4108 1,0479 1,0343
7 1,1459 0,3103 0,5883 0,8727 1,3129
8 1,0931 0,2927 0,3343 0,4698 2,3267
EGARCH(1,1)* 1 1,1248 0,0842 0,685 1,1126 1,0109
2 1,1462 0,0880 0,17761 1,1459 1,0003
3 1,1506 0,1596 0,3192 1,3546 0,8494
4 1,1385 0,1671 0,3342 1,2495 0,9111
5 1,2345 0,3375 0,6750 1,0728 1,1507
6 1,1770 0,2495 0,4990 1,0936 1,0762
7 1,0894 0,2481 0,3382 1,0141 1,0743
8 1,0562 0,3516 0,2144 0,6633 1,5924

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos. El valor de K* se ha calculado como el
cociente entre la media y K, el estadistico. EI minimo constituye el valor mas pequefio entre el
minimo de las réplicas y la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimension
de embebimiento y corresponde con la dimension m-1 del test BDS. * Para estas series el método
del primer minimo de la funcién de informacion mutua determiné que el valor 6ptimo de t era distinto
de 1. Se repitieron los analisis con los valores t= 10,10, 8,10 para las series Retornos, ARMA(3,0) y
GARCH(1,1) y EGARCH(1,1), obteniéndose los mismos resultados.
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6.C.3.4. BDI submuestra lll

Tabla 6.C.4: Resultados del test de Kaplan para la submuestra Ill del BDI

Dim Media K Desv. Tipica Min K K*

Retornos* 1 0,0170 0,0011 0,0022  0,0147 1,1540
2 0,0167 0,0011 0,0033  0,0085 1,9533

3 0,0161 0,0017 0,0021 0,0085 1,9011

4 0,0151 0,0032 0,0062  0,0077 1,9587

5 0,0160 0,0039 0,0064 0,0057 2,7837

6 0,0159 0,0032 0,0042 0,0066 2,4070

7 0,0154 0,0065 0,0027 0,0065 2,3583

8 0,0171 0,0056 0,0021 0,0052  3,2751

ARMA(7,0)* 1 0,0162 0,0012 0,0024  0,0127 1,2787
2 0,0159 0,0017 0,0033 0,0104 1,5310

3 0,0155 0,0017 0,0034  0,0099 1,5709

4 0,0171 0,0021 0,0043  0,0074 2,3199

5 0,0179 0,0052 0,0081 0,0057  3,1255

6 0,0150 0,0044 0,0007 0,0056 2,7000

7 0,0159 0,0036 0,0073  0,0078 2,0288

8 0,0170 0,0045 0,0070  0,0068  2,4925

GARCH(1,1)* 1 1,0883 0,0644 0,9935 1,0515 1,0350
2 1,1219 0,1320 0,9532  1,2448 0,9013

3 1,0809 0,1299 0,8516  0,6749 1,6015

4 1,1690 0,2379 0,8713  1,0919 1,0706

5 1,1059 0,2198 0,6475  0,9887 1,1186

6 1,1138 0,2609 0,3128 0,7084 1,5722

7 1,1708 0,3627 0,4132  0,7511 1,5588

8 1,0702 0,3469 0,0522  0,7420 1,4424

EGARCH(1,1)* 1 1,1380 0,0888 0,1777  0,9372 1,2142
2 1,1035 0,1004 0,2008 1,1127 0,9918

3 1,1563 0,1656 0,3312  1,1431 1,0115

4 1,1667 0,1941 0,3882  1,0828 1,0776

5 1,1105 0,2957 0,5915  0,9955 1,1156

6 1,1971 0,3036 0,5857  1,0138 1,1807

7 1,0945 0,2355 0,4709  0,8176 1,3387

8 1,0946 0,2356 0,4709  0,8460 1,2938

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos. El valor de K* se ha calculado como el
cociente entre la media y K, el estadistico. El minimo constituye el valor mas pequefo entre el
minimo de las réplicas y la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la
dimensién de embebimiento y corresponde con la dimensién m-1 del test BDS. * Para estas series el
método del primer minimo de la funcién de informaciéon mutua determiné que el valor éptimo de t era
distinto de 1. Se repitieron los analisis con los valores t= 10, 7, 9, 5 para las series retornos,
ARMA(8,0) GARCH(1,1) y EGARCH(1,1), obteniéndose los mismos resultados.
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Anexo 6.D: Estudio de la Componente Caética

6.D.1. Resultados de la Dimension de Correlacion

Tabla 6.D.1: Dimensiéon de Correlacion

BDI
M Retornos’ ARMA(9,0)° GARCH(1,2)? EGARCH(2,3)’
1 0,86 0,74 0,91 0,96

2 1,31 1,38 1,81 1,92

3 1,67 1,96 2,70 2,88

4 2,00 2,49 3,59 3,85

5 2,31 3,00 4,45 4,82

6 2,88 3,47 5,31 5,79

7 3,15 3,93 6,12 7,06

8 3,42 4,37 6,95 8,95

BDI |

M Retornos’ ARMA(5,0)° GARCH(1,1)? EGARCH(3,1)°
1 0,97 0,92 0,95 0,97

2 1,93 1,82 1,91 1,93

3 2,88 2,72 2,89 2,91

4 3,81 3,59 3,86 3,83

5 4,78 4,43 4,83 4,76

6 5,39 5,21 5,83 5,71

7 5,65 6,03 6,68 6,43

8 5,58 6,83 6,93 8,21
BDI_II

M Retornos® ARMA(3,0)° GARCH(1,1) EGARCH(1,1)’
1 0,99 0,85 0,97 0,98

2 1,98 1,66 1,93 1,97

3 3,03 2.4 2,84 2,93

4 4,05 3,09 3,72 4,13

5 5,45 3,71 4,8 4,99

6 6,04 4,24 5,69 5,63

7 4,48 4,66 5,58 4,7

8 4,32 5,19 8,72 6,81
BDI Il

M Retornos’ ARMA(7,0)* GARCH(1,1)? EGARCH(1,1)’
1 0,94 0,97 0,97 0,97

2 1,86 1,93 1,93 1,94

3 2,76 2,89 2,90 2,89

4 3,73 3,87 3,84 3,85

5 4,73 4,78 4,66 4,89

6 5,77 5,76 5,89 5,68

7 6,83 7,68 7,58 6,44

8 7,12 7,47 6,90 6,46

Al lado de cada modelo aplicado se indica como superindice el valor éptimo del tiempo de retardo
segun el criterio de la minima informacién. M representa el valor de embebimiento de la serie.
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6.D.2. Resultados del test de Lyapunov

Tabla 6.D.2: Resultados del test de Lyapunov

(L,m,q) Lambda P-valor Hipétesis
BDI

Retornos (1,6,1) -0,1701 2,3E-183 H4
ARMA(9,0) (1,6,1) -0,4954 1,2E-46 H4
GARCH(1,2) (5,6,3) -0,6163 0,000 H4
EGARCH (2,3) (3,6,4) -0,6902 1,6E-28 H4

BDI_|
Retornos (1,3,2) -0,1725 0,0000 H1
ARMA(5,0) (2,6,5) -0,4111 0,0000 H1
GARCH(1,1) (5,6,4) -0,4968 7,6E-108 H1
EGARCH(3,1) (5,6,4) -0,5705 6,8E-128 H1

BDI_II
Retornos (1,1,1) -0,1415 3,3E-12 H1
ARMA(3,0) (1,6,2) -0,4072 2,9E-203 H1
GARCH(1,1) (4,6,5) -0,4643 1,2E-26 H1
EGARCH(1,1) (1,6,5) -0,4012 8,7E-98 H1

BDI_lll
Retornos (1,6,1) -0,1675 2,1E-33 H1
ARMA(7,0) (1,6,4) -0,4417 2,2E-62 Hq
GARCH(1,1) (3,6,5) -0,4763 6,0E-147 H1
EGARCH (1,1) (3,5,5) -0,4970 1,1E-54 H1

La Hipétesis nula de la existencia de una componente cadtica es rechazada para aquellos p-valores
menores que el 0,05
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6.D.3. Resultados de la persistencia de la serie

Tabla 6.D.3: Resultados test 0/1 y Hurst en la serie de contenedores

Exponente de Hurst

Exponentes de 0/1 Coeficiente (H) (E. estandar)
BDI

Retornos 0,9954 0,6142 (0,0344)
ARMA(9,0) 0,9955 0,4758 (0,0234)
GARCH(1,2) 0,9969 0,4860 (0,0187)
EGARCH(2,3) 0,9977 0,5284 (0,0125)

BDI |
Retornos 0,9976 0,6661 (0,0386)
ARMA(5,0) 0,9978 0,5235 (0,0266)
GARCH(1,1) 0,9981 0,5619 (0,0152)
EGARCH(3,1) 0,9978 0,5543 (0,0188)

BDI I
Retornos 0,9979 0,7019 (0,0242)
ARMA(3,0) 0,9982 0,5858 (0,0125)
GARCH(1,1) 0,9975 0,6264 (0,0081)
EGARCH(1,1) 0,9976 0,6090 (0,0060)

BDI_lil
Retornos 0,9977 0,6687 (0,0333)
ARMA(7,0) 0,9983 0,5019 (0,0194)
GARCH(1,1) 0,9982 0,5203 (0,0097)
EGARCH(1,1) 0,9981 0,5176 (0,0110)

Se utilizaron un total de 6000 puntos para el método 0-1. * Los resultados fueron significativos a un
nivel 5% de confianza. (H) corresponde al valor del coeficiente de Hurst.

6.D.4. Resultados del test de Matilla- Garcia et al.

Tabla 6.D.4: Resultados del test de Matilla-Garcia et al.

Exponente (a) Error Estandar
BDI
GARCH(1,2) 0,2730 0,0094
EGARCH(2,3) 0,3034 0,0123
BDI_|
GARCH(1,1) 0.2260 0,0054
EGARCH(3,1) 0,2537 0,0077
BDI_|
GARCH(1,1) 0,2456 0,0091
EGARCH(1,3) 0,2290 0,0089
BDI_Ill
GARCH(1,1) 0,2300 0,0102
EGARCH(1,1) 0,2450 0,0089

Para realizar el test el parametro w se fijé como cuatro.
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7. ENSAYO 4: APLICACION A LA SERIE TEMPORAL MENSUAL DE
LA DEMANDA DE TRANSPORTE AEREO

This research studies the existence of non-linear dynamics and chaos in the Spanish
the airline industry service demand for the period 1969-2012. Using monthly time
series data and the Box-Jenkins approach for time series analysis as a preparatory
step in order to obtain linear model and for later applying a new conceptual and
methodological framework that encompasses a large number of techniques including
the most recent and powerful ones. We have found a high evidence for presence of
a nonlinear structure, although determinism cannot be assume. This study, is as far
as we know the one that applies more methods to the same series, and the only one
that studies such an important issue in the Spain air demand service. Overall, our
work sheds additional light on the underlying dynamics of such an important variable
as the one analyzed.

Key words: Air transport, time series analysis, Arima models, GARCH nonlinearity,
chaos, Sistemas Dinamicos.

Resumen: En este trabajo se estudia la existencia de patrones no lineales y el
comportamiento caodtico, en la demanda aérea del trafico espafiol, utilizando datos
de frecuencia mensual para el periodo 1969-2012. Para ello, tras aplicar la
metodologia Box-Jenkins como paso preparatorio para obtener el modelo lineal, se
presenta un nuevo marco conceptual y metodolégico que engloba una amplia
bateria de técnicas cuantitativas, incluyendo los métodos y test mas modernos y con
mas potencia estadistica Los resultados obtenidos sugieren que la dinamica de las
series analizadas parece seguir un patron no lineal, que a priori no es compatible
con la presencia de caos. Este estudio supone el estudio que utiliza mas métodos
juntos y el unico que estudia estos componentes en el trafico aéreo Espafiol.

Palabras clave: Trafico aéreo, series temporales, Modelos Arima, GARCH, No
linealidad, caos, Sistemas Dinamicos.

JEL CLASSIFICATION CODES: C12, C22, L93, L83.
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7.1. Introduccion
7.1.1. Objeto y motivacion

El objetivo general del presente estudio es investigar la dinamica y volatilidad de la
demanda del transporte aéreo de viajeros y mercancias en Espafa. Mediante la
aplicacion de la teoria clasica de series temporales, se examina el comportamiento
de las diversas variables que miden el trafico aéreo y posteriormente, se investiga la
posible existencia de no linealidad y caos determinista en las series consideradas.
Las variables analizadas en este estudio, para los aeropuertos espanoles son: (i)
Numero de pasajeros embarcados o desembarcados en vuelos internacionales, (ii)
Numero de pasajeros embarcados o desembarcados en vuelos interiores y (iii) Total
de mercancias transportadas.

Adicionalmente, entre los objetivos especificos del presente trabajo, cabe sefalar la
realizacion de un analisis comparativo, mediante la utilizacion de herramientas de
los sistemas dinamicos no lineales, del comportamiento y dinamica subyacente en el
proceso generador de datos de las series temporales de trafico aéreo, consideradas
en relacion con aspectos como la linealidad (o su no linealidad), la independencia y
la aleatoriedad de las observaciones y la dinamica cadtica.

7.1.2. Interés

La emergencia del avidbn como medio masivo de transporte en la segunda mitad del
siglo pasado, ha constituido un avance tecnoldgico trascendental en la industria del
transporte, que ha tenido importantes consecuencias sobre la movilidad de las
personas. Particularmente, su elevada velocidad, que le hace especialmente
competitivo para viajes de larga distancia, se ha traducido en que, el transporte
aéreo de viajeros haya experimentado un gran desarrollo con tasas de crecimiento
muy elevadas. Asimismo, la liberalizacion del mercado de transporte aéreo, iniciada
en Estados Unidos durante la década de los ochenta y que se traslado
posteriormente a Europa, ha influido favorablemente en su consolidacion ya que los
beneficiosos efectos producidos sobre los consumidores en forma de por ejemplo,
reducciones de precios, han contribuido a la expansion de su demanda, haciéndolo
asequible para nuevos estratos de renta. Paralelamente, la aparicion reciente de la
denominada nueva economia, relacionada estrechamente con el desarrollo de las
nuevas tecnologias de informacion y comunicacion y el fenémeno de la
globalizacion, han reforzado el papel estratégico del transporte aéreo en relacion
con la movilidad de las personas y mercancias (Adrangi et al, 2013).

En IATA (2013) se muestran algunos datos reveladores de la relevancia del
transporte aéreo en la economia mundial en el afio 2013: (i) cerca de tres mil
millones de personas y 47 millones de toneladas fueron transportadas por avion; (ii)
la industria del transporte aéreo representa cerca del 3,5% del Producto Interior
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Bruto mundial y da empleo a mas de 57 millones de personas; y (iiii) mas de la
mitad de los turistas mundiales utilizan dicho modo de transporte en sus
desplazamientos.

Dentro de estas pautas nitidas de crecimiento se observan fluctuaciones de
importante magnitud, que resalzan la alta dependencia de la demanda aérea
respecto a sucesos como la guerra del Golfo o los atentados terroristas del 11 de
septiembre de 2001 en Estados Unidos, lo que se traduce en que sea
imprescindible un analisis riguroso de la dinamica subyacente en el trafico aéreo,
para la elaboracion de predicciones precisas sobre su evolucion futura.

Ademas, el estudio de la demanda aérea tiene un especial interés en nuestro pais.
Las caracteristicas de nuestro territorio, en el que las principales ciudades estan
separadas por distancias elevadas y las caracteristicas de la economia espanola,
que tiene en el turismo uno de sus sectores basicos, contribuyen a que el transporte
aereo desempefie un papel relevante en el transporte de viajeros.

Por tanto, la modelizacion de las series temporales que miden la demanda del
transporte aéreo adquiere un caracter primordial y constituye un item basico para la
planificacion y gestion tanto de aeropuertos como de las companiias aéreas (Ortuzar
y Simonetti, 2008).

7.1.3. Novedad y aportaciones

La revision de la literatura internacional revela numerosos trabajos, cuyo objetivo es
la modelizacion de las series temporales de trafico aéreo. No obstante, hasta el
momento, solo Adrangi et al (2001 y 2003) analizan con detalle el posible
comportamiento no lineal y caodtico de la demanda de transporte aéreo en Estados
Unidos.

Este trabajo contribuye a rellenar el vacio existente en la literatura internacional,
sobre el comportamiento no lineal y cadtico en las series de trafico aéreo ya que,
aparte de ser el primer trabajo que analiza dichos aspectos para el caso espaniol,
constituye el estudio que engloba la utilizacion de un mayor numero de métodos y
técnicas, incluyendo las mas recientes, para el analisis de la no linealidad y el
comportamiento cadtico de las diversas series temporales de trafico aéreo
empleadas.

Ademas, esta investigacion se distingue de los trabajos mencionados, por realizar
un analisis diferenciado por tipo de trafico, distinguiendo entre viajeros
internacionales y nacionales y en ser el unico que considera, durante el proceso de
modelizacion, aspectos caracteristicos del transporte aéreo, como la estacionalidad,
el efecto calendario y el efecto Semana Santa, que podrian afectar sensiblemente a

269



los resultados obtenidos sobre la posible estructura no lineal y determinista, de la
series temporales modelizadas.

7.1.4. Estructura

Para contrastar, si los modelos lineales utilizados tradicionalmente explican
satisfactoriamente la dinamica subyacente en el trafico aéreo o por el contrario,
existe un comportamiento no lineal estocastico o deterministico en las tres series de
trafico aéreo consideradas, aplicamos en primer lugar los filtros adecuados a la serie
original, en forma de diferencias regulares y estacionales, para obtener las
correspondientes series estacionarias. A continuacion, se procede a la modelizacion
lineal de las series estacionarias obtenidas, para el periodo que transcurre entre
Enero de 1969 y Diciembre de 2012, utilizando modelos ARIMA estacionales
(SARIMA) y considerando los efectos calendario y Semana Santa, en el caso de
que sean significativos estadisticamente.

Finalmente, se aplica una extensa bateria de técnicas y test para contrastar la
existencia de no linealidad y dinamica cadtica en las series de los residuos
obtenidos en la modelizacion anterior. En el caso de que se detecte la existencia de
no linealidad, la utilizacion de los modelos SARIMA para la prediccion y la
modelizacion no seria adecuada y habria que introducir otras alternativas
metodologicas como son los modelos GARCH (Bollerslev, 1986) y EGARCH
(Nelson, 1991) si se observara que, la no linealidad de los residuos se debiera a la
variacion temporal de la volatilidad.

El trabajo se organiza como se expone a continuacion: En el apartado segundo se
realiza una revision de la literatura internacional sobre la demanda de transporte
aéreo, incidiendo con especial énfasis en aquellos trabajos que modelizan las series
temporales de trafico aéreo, contrastando la posible existencia de comportamiento
no lineal y caotico. En la seccion tercera, se describen las fuentes de datos
utilizadas asi como, el proceso metodoldgico adoptado en esta investigacion. En el
apartado cuarto se exponen y comentan los principales resultados obtenidos, para
las tres series de transporte aéreo consideradas, analizando y discutiendo las
evidencias existentes a favor y en contra de las hipotesis de no linealidad y régimen
caotico, asi como los modelos mas adecuados para explicar el comportamiento de
las series analizadas. Finalmente, se extraen una serie de conclusiones sobre la
investigacion realizada y se indican las posibles lineas de investigacion futuras.

7.2. Revision de la literatura

Tradicionalmente las investigaciones que tienen por objeto el transporte aéreo, han
versado sobre aspectos relacionados con el funcionamiento del propio mercado,
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como son el grado de eficiencia de los aeropuertos y compafiias aéreas, los efectos
de la liberalizacion y desregulacion, la evaluacion de la rentabilidad y del impacto
econdmico de las inversiones aeroportuarias, etc. Sin embargo, en las ultimas
décadas ha surgido un interés creciente por el estudio de aspectos relacionados con
la demanda, como se deduce de los numerosas referencias recogidas en las
sucesivas revisiones de la literatura internacional, por ejemplo, Sarames (1972),
Melville (1998), Gillen et al (2003), y Wang y Song (2010), que muestran una vision
panoramica de los estudios realizados sobre la demanda de transporte aéreo. Como
muestra de ello, en este ultimo articulo se citan mas de 120 trabajos, publicados en
las principales revistas mundiales desde 1950 hasta 2008 en lengua inglesa, que
estudian la demanda aérea.

En la tabla 7.1 y a partir de la completa revision llevada a cabo por Wang y Song
(2010), se describen de forma sucinta los principales tipos de metodologias
empleadas en la modelizacién de la demanda de transporte aéreo, citando algunas
de las investigaciones que han utilizado cada tipo de metodologia. Dado el objetivo
de esta investigacion, se prestara particular atencién a los modelos de series
temporales y en particular a aquellos trabajos que analizan posibles
comportamientos no lineales y dinamicas cadticas.

Al contrario que en la modelizacion lineal de las series temporales, son escasos los
trabajos que en el ambito del transporte aéreo, contrastan la posible existencia de
un comportamiento no lineal y/o cadtico.

En este sentido, Adrangi et al (2001) estudian la existencia de caos y no linealidad
para las series de transporte aéreo (postal, mercancias y pasajeros) en Estados
Unidos desde enero de 1978 hasta septiembre de 1998. Utilizan variables dummies
mensuales para controlar el componente estacional. A partir de los resultados
obtenidos, concluyen que existe evidencia de dependencia no lineal en las tres
series de residuos obtenidos, tras haber modelizado los retornos ajustados
estacionalmente, pero que no es consistente con la existencia de un
comportamiento cadtico.

Asimismo, sugieren que los modelos GARCH(1,1) y GARCH(3,1) explican
satisfactoriamente la estructura no lineal en las tres series de demanda de
transporte aéreo y predicen la evolucion futura, con menor error que los modelos
lineales AR(p) ajustados de estacionalidad.

Posteriormente, Adrangi et al (2013), dentro del proceso de modelizacién de las
relaciones entre los precios del combustible y el trafico aéreo, que es el objetivo
basico del trabajo, detectan un comportamiento no lineal en la serie de trafico aéreo,
qgue no es consistente con un comportamiento caadtico.
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Tabla 7.1: Resumen de la revision de la literatura sobre modelos de demanda de transporte
aéreo

Metodologia Principales caracteristicas Autores (Afo)

La metodologia que emplean los primeros
trabajos sobre la demanda aérea descansa Lansing et al.(1961); Long (1969);
basicamente en la utilizacion, como Bower (1976); Mutti y Murai

Modilots_ variables explicativas del modelo, de la (1977);Agarwal y Talley (1985);
gravitatorios distancia y la poblacion o renta y sirven Fridstrém y Thune-Larsen (1989);
para explicar y predecir el trafico aéreo Grosche et al (2007).
entre ciudades o aeropuertos.
Métodos
de Este tipo de modelos estan basados en Oum, et al (1992); Bender y
preferencias encuestas realizadas a los pasajeros en Stephenson (1998); Mason (2005)
declaradas 0 aeropuertos. Ortuzar y Simonetti (2008).
reveladas
Modelos Estos modelos de eleccion modal se

pueden utilizar para predecir la demanda Cascetta et al (1995); Castelli et
de ftransporte aéreo en un determinado al. (2003).
territorio.

multimodales
de transporte

Verleger (1972); Ippolito (1981);
Abrahams  (1983); Talley vy
Eckroade (1984); Ghobrial vy
Kanafani  (1995); Kawad vy
Prevedouros (1995); Papastavrou
y Charnes (1996); Karlaftis et al,,
(1996); Coto-Millan et al. (1997);
Jorge-Calderon  (1997)Battersby
and Oczkowski (2001); Abed et al.
(2001); Hensher (2002); Bhadra
(2003);Marazzo et al (2010).

Estos modelos emplean el analisis de
regresion y permite estimar los efectos de
las variables explicativas sobre la demanda
de transporte aéreo. Posteriormente, y de

Modelos forma paralela a la emergencia de nuevos

economeétricos métodos econométricos, se han aplicado
otras metodologias como los modelos de
eleccion  discreta, el andlisis de
cointegracion y los modelos de correccion
de error.

A partir del trabajo seminal de Box vy
Jenkins (1976) los modelos ARIMA se han
utilizado frecuentemente en el analisis de
series temporales de trafico aéreo. Dentro
de las ampliaciones de estos modelos se Anderson y Kraus (1981);
incluyen la  consideracion de la Oberhausen y Koppleman
estacionalidad (modelos SARIMA), (1982);Sen (1985) Melville

Modelos consideracion variables independientes (1998);Karlaftis y Papastavrou,
Box-Jenkins explicativas (modelos ARIMAX), el andlisis (1998); Hensher (2002); Lim y
de intervencion para recoger el efecto de McAleer,(2002);Coto-Millan et al.
determinados acontecimientos 0 (2004); Inglada y Rey (2004); Lai y

fendbmenos, caso de los atentados Lu, (2005); Tsui et al (2014)
terroristas del 11 de septiembre de 2001, el

efecto Semana Santa y el efecto

calendario, la funcién de transferencia o el

analisis multivariante.

Los modelos de redes neuronales Se
aplican para predecir la demanda de
transporte aérea y son particularmente
utiles si existe no linealidad. Por el
contrario, con estos modelos no es factible
determinar los efectos de las variables
explicativas sobre la demanda aérea.

Metodologia de
redes neuronales

Kim et al. (2003); Alekseev y
Seixas (2009)

Modelos no lineales Contrastan la posible existencia de un Adrangi et al. ( 2001); Adrangi et
y cadticos comportamiento no lineal y/o cadtico al. (2013)

Fuente: Elaboracion propia a partir de Wang y Song (2010).
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7.3. Datos y metodologia

7.3.1. Datos

Ademas de las mercancias transportadas, se han considerado por separado a los
pasajeros embarcados y desembarcados en vuelos nacionales y en vuelos
internacionales, debido a que su casuistica es esencialmente diferente. De esta
forma, las tres series de trafico aéreo en aeropuertos espafioles que son objeto de
este estudio, para el periodo que transcurre entre Enero de 1969 y Diciembre de
2012 (528 observaciones), son: (i) numero de pasajeros en vuelos internacionales
(i) numero de pasajeros en vuelos interiores y (iii) total de mercancias embarcadas
y desembarcadas.

Si bien en otras disciplinas cientificas, como es el caso de la Fisica, al estudiar el
comportamiento cadtico de una serie temporal, es frecuente disponer de varios
miles de datos, no suele ocurrir asi en la modelizacion de series temporales
econdmicas. Brock and Sayers (1988) contrastan la existencia de un régimen
cadtico en series temporales econdmicas con cerca de 150 observaciones.
Asimismo, Adrangi et al (2001) al examinar la posible existencia de no linealidad y
caos en la demanda de transporte aéreo, utilizan una muestra de 249 datos para
hacer sus estimaciones. Por lo tanto la muestra utilizada en esta investigacion,
compuesta por 528 observaciones, podria considerarse suficiente para llevar a cabo
un analisis satisfactorio.

Los datos utilizados han sido tomados del Ministerio de Fomento'" y su evolucion
temporal se muestra en la figura 7.1. En la tabla 7.2 se recogen los principales
estadisticos descriptivos de las tres series investigadas. Las tres series de este
estudio, las correspondientes a los pasajeros de vuelos Internacionales, pasajeros
de vuelos interiores y el total de mercancias transportadas, presentan un valor de
asimetria positiva. La media correspondiente al numero total de mercancias
transportadas es mayor que la media de las otras dos series. Ademas, las series
son no estacionarias (tabla 7.2) y difieren de una distribucién normal, ya que el
resultado del p-valor del test de Jarque-Bera (1987) es menor que el valor de
significacion. Este ultimo resultado es consistente con la forma del grafico Qq''?y
con el histograma de la serie (Anexo 7A).

En relacién con la evolucion temporal del trafico, como es caracteristico de las
series de transporte aéreo de viajeros, es notable el aumento que se observa en las
fechas coincidentes con la Semana Santa o durante los meses de verano. También
se observa un formidable crecimiento del trafico aéreo, durante las primeras
décadas del periodo estudiado, paralelamente a la, expansion generalizada del

" http://www.fomento.es/

"2 Otros autores lo denominan grafico cuartil-cuartil.
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sistema aeroportuario, con la ampliacién de los aeropuertos existentes y la
emergencia de otros nuevos. Es indudable que el desarrollo masivo del turismo en
Espafa, que comienza en dichos afios, y que ha convertido a este pais en una de
las principales potencias turisticas mundiales, ha desempefiado un papel

fundamental en dicho patrén de crecimiento’".

7.3.2. Metodologia

La metodologia basica empleada se ha descrito con detalle en apartados anteriores
de esta investigacion, por lo que unicamente se exponen los hitos mas significativos
y las caracteristicas metodoldgicas especificas de este trabajo.

En los graficos adjuntos, se observa que existe una marcada estacionalidad en las
series de trafico aéreo. Por ello, dentro de la primera etapa de modelizacién lineal
basada en la metodologia Box-Jenkins (1976) y antes de estimar el modelo ARMA,
se transforman las tres series temporales del trafico aéreo, mediante la
transformacion logaritmica y la aplicacion de los operadores diferencia regular y
diferencia estacional, con el fin de conseguir unas nuevas series estacionarias y sin
ciclo estacional'. A la serie obtenida tras aplicar esta metodologia se le denomina
Serie Diferencias (Serie Dif).

Ademas, hay otros dos hechos que se han considerado en esta primera etapa del
analisis: (i) La celebracion de la Semana Santa en diferentes meses (Marzo o Abril),
que puede tener consecuencias sobre el movimiento de pasajeros o de mercancias
en dichos meses; y (ii) La diferencia en el numero de dias laborables en cada mes
que puede tener también su repercusion, sobre el numero de pasajeros o de
toneladas. Este efecto, denominado comunmente "efecto calendario”, se manifiesta
por ejemplo, en el caso del mes de Febrero de los afios bisiestos, que tiene un dia
mas que en los demas afos.

El efecto producido por la celebracion de la Semana Santa en diferentes meses
(Marzo o Abril), dependiendo del afo, se modeliza mediante la introducciéon de una
variable dummy, con el fin de aislar el efecto producido sobre el trafico aéreo. Esta
variable toma el valor 1, para el mes en el que se celebra dicha festividad y 0 para el
resto de los meses. Debe determinarse el numero de dias que se consideran
incluidos en dicho efecto, dato que es especialmente relevante en el caso de existir
solapamiento de la Semana Santa en los dos meses de Marzo y Abril. Este efecto
es representado por medio de un término lineal de la forma: E; = yP(t), donde
P(t).expresa la proporcion que representa la Semana Santa en el mes ¢,

"3 por ejemplo, el actual aeropuerto de Alicante, en los afios posteriores a su inauguracién en 1967,

tiene un crecimiento exponencial en su numero de pasajeros, desde 1 millon en 1970 hasta 2
millones en 1978, al recoger todos los turistas con destino la costa alicantina.
"% Serie Dif en adelante
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habiéndose considerado que su efecto se percibe en los tdias anteriores al
Domingo de Resurreccion. Se ha supuesto una duracidon de 6 dias (1=6), que se
muestra como mas significativa estadisticamente y se ha utilizado en otros

trabajos'"°.

El efecto del ciclo semanal se recoge a través de dos variables de tipo determinista
que representan, respectivamente, el efecto del ciclo semanal (dias laborables) y de
los anos bisiestos con 29 dias en febrero. Para la primera variable (TDt) se usa la
expresion siguiente: Numero de dias de tipo j (laborables) en el mes t - (niumero de
sabados y domingos en el mes t) x 5/2, con j = lunes, ...,viernes. Para recoger el
efecto de los afos bisiestos se emplea la variable dummy, que toma el valor 1 en los
meses de febrero de dicho afio y 0 en los restantes.

En definitiva, el modelo estimado para cada una de las tres series de trafico aéreo,
tiene la siguiente expresion:

Log(A,)=E, +TD, +BI, + N, , donde:

= Log(A) es el logaritmo de la variable que representa el trafico aéreo en cada

serie analizada: Numero de pasajeros en vuelos interiores, numero de
pasajeros en vuelos internacionales y numero de toneladas transportadas,
respectivamente.

= E;; TDy; y Bl recogen, respectivamente, los efectos vinculados a la Semana
Santa movil, al ciclo semanal y a los afios bisiestos.

= N; son los residuos en la estimacion de cada uno de los tres modelos y
caracterizan el comportamiento estocastico de la serie.

Para acabar esta primera etapa del proceso de modelizacién, cuyo objetivo es
eliminar la dependencia lineal en cada una de las tres series de trafico aéreo, se
modelizan los residuos N; obtenidos anteriormente, mediante la metodologia Box-
Jenkins, siguiendo el mismo proceso que el recomendado por Nelson et al. (1991)
que consiste en la eleccién del mejor modelo SARIMA de acuerdo con el criterio
SIC™®. Si los residuos estan correlacionados se aumenta la dimensién del modelo,
hasta encontrar un modelo donde este hecho no exista (Barkoulas, 2012). En
resumen, en esta etapa, se aplica a cada una de las tres series originales el
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e Por ejemplo, en Inglada y Rey (2004).

El criterio de informacién de Schwartz introduce un término de penalizacién para el nimero de
parametros en el modelo, con el fin de resolver el problema de la sobreparametrizaciéon. La
penalizacion es mayor en este criterio que en otros como el de Akaike(1974), lo que
comparativamente le confiere indudables ventajas en su utilizacion.
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correspondiente modelo SARIMA, seleccionado para cada una de ellas atendiendo

117

a la metodologia descrita, y se obtienen los respectivos residuos .

Tabla 7.2: Estadisticos y test basicos de las series
TRAFICO DE PASAJEROS DE VUELOS INTERNACIONALES

Serie Serie AR(6,0
Original  Diferencias MA(1 )I(\/IA()'I )12 GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Media  4536,06 -0,0006 -0,0009 -0,0250 0,0236
(D.T)  3404,78 0,0009 0,0394 0,9809 1,0061
Mediana  3375,0 0,0755 -0,0018 -0,0260 0,0207
Minimo 329,00 -0,2448 -0,1464 -3,6782 -3,2309
Maximo 15109 0,3443 0,1386 3,4741 3,5107
Asimetria  1,0237 0,2634 -0,1418 -0,1369 -0,1080
Curtosis  3,2379 5,1267 3,7068 3,7319 3,3221
TestJB 93,469 103,01* 11,939* 12,568* 3,095
N 528 494 494 494 494
TRAFICO DE PASAJEROS DE VUELOS INTERIORES
o‘:;:]eal Difeone  MA()MA(1); GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Media  3373,72 -0,0009 -0,0003 0,0597 -0,0016
(D.T)  1972,781 0,0564 0,0426 0,9546 0,9997
Mediana  2769,0 -0,0008 -7,5E-05 0,0661 0,0184
Minimo 460,00 -0,2178 -0,1761 -4,1259 -4,2457
Méximo  8846,0 0,2429 0,1228 2,6454 2,8314
Asimetria  0,6822 0,0368 -0,2913 -0,2985 -0,3038
Curtosis  2,4173 4,8096 4,3397 4,3931 4,0577
TestJB  48,4202* 70,39* 45,80* 49,30* 31,928*
N 528 515 515 515 515
TRAFICO TOTAL DE MERCANCIAS
O?i(;?:al Diffr‘::‘zias AR(6)MA(1);, GARCH(1,0) EGARCH(2,1)
Media  36439,4 -0,0004 -0,0003 0,0718 -0,0063
(D.T) 126631 0,0754 0,0529 0,9291 1,0014
Mediana  33824,5 -0,0007 -0,0015 0,0730 -0,0196
Minimo  9815,0 -0,4120 -0,3351 -6,4479 -5,4527
Maximo 61269 0,4103 0,1947 3,0776 3,1021
Asimetria  0,0092 0,0510 -0,2535 -0,4696 -0,0174
Curtosis  2,1244 7,2014 6,4691 7,6316 4,6960
TestJB 16,8747  379,01* 260,69 473,66* 61,030*
N 528 515 509 509 509

Nota: Todos los estadisticos se muestran para las series originales, la serie de la diferencia regular
y estacional (serie Dif.) y los residuos de los modelos SARIMA, GARCH y EGARCH. (D.T) es la
Desviacion tipica. Coef. Asimetria y Coef. Curtosis corresponden al coeficiente de asimetria de
Fisher y al coeficiente de curtosis, respectivamente. El asterisco* refleja que el resultado del test
correspondiente es significativo al 95% de nivel de confianza.Fuente: Elaboracién propia.

"7 En adelante serie ARMA(p,q).
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A continuacién, tras comprobar la existencia de un componente no lineal en las
series de los residuos de los modelos SARIMA obtenidos, mediante la aplicacion de
una amplia bateria de test, se evalua si la no linealidad se debe a la existencia de
heterocedasticidad. Si se verifica la existencia de volatilidad, se le aplica a cada
serie, dos tipos de modelos no lineales multiplicativos; un modelo autorregresivo con
heterocedasticidad condicional, GARCH(p,q)'"™ y un modelo exponencial
EGARCH(p, q)'"°. El orden vy tipo de cada modelo se elige siguiendo la misma
metodologia descrita para la seleccion de los modelos SARIMA. Tras la estimacion
de los correspondientes modelos, se estandarizaron los residuos obtenidos
mediante sus desviaciones estandar condicionales, imponiendo una distribucién
normal.

Tabla 7.3: Tipos de modelos aplicados a cada una de las series

Modelo lineal Modelo GARCH Modelo EGARCH

Pasajeros De Vuelos
Internacionales
Pasajeros De Vuelos

AR(6,0)MA(1)MA(1)1>  GARCH (1,0) EGARCH (1,1)

Interiores MA(1) MA (1)r2 GARCH (1,1) EGARCH (0,1)
Total Mercancias ARMA(2.3) GARCH (1,0) EGARCH (2,1)
Transportadas

Para cada una de las tres variables de consideradas, las dos series obtenidas de
residuos estandarizados, son objeto, finalmente, de analisis mediante un conjunto
de métodos y técnicas de deteccidn de caos. Ademas, mediante la técnica R/S, se
estudia la persistencia de las diversas series obtenidas en cada uno de los pasos
descritos anteriormente.

A modo de resumen del proceso de modelizacién adoptado, en la tabla 7.3. se
muestran los diversos tipos de modelos aplicados a cada una de las tres series de
trafico aéreo.

7.4. Resultados Empiricos

En los graficos que representan la evolucion de cada una de las tres series de
trafico aéreo (figura 7.1), se distinguen, aunque con mayor énfasis en unas series
que en otras, cuatro fases en su patrén de crecimiento o decrecimiento: (i) Etapa de
alto ritmo crecimiento, durante el periodo 1960-1980 a causa de la expansion de la
red aeroportuaria, mediante la incorporacién de nuevos aeropuertos y la ampliacién
de los existentes. (ii) Fase de contraccion del trafico aéreo, durante el periodo 1975-
1985, paralelamente a la emergencia de las dos crisis econdmicas acaecidas en
dicho periodo, que tienen su raiz en el aumento de los precios de las materias

"8 | os modelos GARCH(p.q) fueron definidos por Nelson (1991)

"% |os modelos EGARCH(p.q) fueron definidos por Bollerslev (1986)
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primas y en particular, de los productos petroliferos. (iii) Fase de crecimiento durante
el periodo 1985-2007, paralelamente a un ciclo de expansién econdmica. (iv) Desde
2008 un periodo de descenso del volumen de trafico aéreo a causa de la crisis
econdmica actual. Esta caida se produce principalmente en el trafico aéreo interior.

TRAFICO AEREOINTERNACIONAL TRAFICO AEREOINTERIOR DE PASAJEROS
16,000 5.000

12,000 8,000
12,000 - 7.0004
€,0004
10,000
5,000
8,000
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6,000 1
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4,000 4 20004

2,000 1 1,0004

TRAFICO AEREO DE MERCANCIAS
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30,000

20,000 4
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Figura 7.1: Evolucion de las series de, trafico aéreo Internacional trafico aéreo Interior de Pasajeros
y trafico aéreo de mercancias

Por ello, como se ha mencionado anteriormente, dentro de la primera etapa de
modelizacion lineal y antes de estimar el modelo ARMA correspondiente, se
transforman las tres series temporales del trafico aéreo mediante la transformacién
logaritmica y la aplicacion de los operadores diferencia regular y diferencia
estacional, con el fin de conseguir unas nuevas series estacionarias y sin ciclo
estacional (serie Diferencia). La evolucion de estas nuevas series esta representada
en la Figura 7.2.

La distribucion de frecuencias de las nuevas series es leptocurtica, al obtenerse un
coeficiente de curtosis mayor que tres, lo que implica que la distribucién tiene unas
colas mas anchas que las que presenta la distribucion normal y que se traduce en
que los sucesos andmalos outliers tienen una probabilidad de ocurrir mas alta. Su
coeficiente de asimetria es ligeramente positivo, como puede comprobarse en los
resultados de los estadisticos de la tabla 7.2. Ademas, el test de Jarque-Bera
(1997), rechaza la hipdtesis de que los datos atiendan a una distribucion normal,
resultado que es corroborado por la forma del histograma y el grafico Qq que estan
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representados en el Anexo 7. A, lo que puede considerarse un indicador de la
existencia de no linealidad (Fang, 1994).

La evaluacion de la estacionariedad de la serie o la existencia de raices unitarias, se
realiz6 mediante tres procedimientos distintos. Los resultados de los test DFA'?,
PP'?' y KPPS'#, que se muestran en la tabla 7.4, confirman que las tres series
obtenidas son estacionarias, De esta forma, se cumplen los requisitos para aplicar la
metodologia Box-Jenkins (1970,1975), para el analisis de series temporales y
eliminar el componente lineal de las tres series de diferencias, mediante la
aplicacion del modelo SARIMA mas adecuado.

7.4.1. Modelizacion lineal

Con base al criterio sefialado y a la metodologia descrita, se determino el filtro lineal
mas adecuado para cada serie (Tabla 7.3 y Anexo 7.B). Los estadisticos principales
de los residuos del modelo (series ARIMA(6,0)MA(1)12MA(1)12, MA(1)MA(1)12 y
AR(6)MA(1)12, en adelante) para las series de i) Numero de pasajeros embarcados o
desembarcados en vuelos internacionales, (ii) Numero de pasajeros embarcados o
desembarcados en vuelos interiores y (iii) Total de mercancias transportadas se
muestran en la tabla 7.2. En el Anexo 7.B se pueden consultar las magnitudes de
los coeficientes y otras caracteristicas de cada modelo.

7.4.2. Analisis de la aleatoriedad y no linealidad

Tras haber eliminado la componente lineal existente en los datos, mediante los
filtros SARIMA adecuados, se aborda la existencia de no linealidad, para evaluar si
procede la utilizacion de un modelo no lineal.

Para evaluar la existencia de no linealidad y de aleatoriedad en los datos se ha
utilizado una amplia bateria de test y métodos consiguiendo de esta forma, paliar las
posibles limitaciones de cada uno de ellos. Los test utilizados son:

= El test de Rachas (Wald y Wolfowitz, 1940)

= Dos test de Portmanteau: el de Keenan (1985) y el de Tsay (1986)

= Dos test basados en la metodologia de redes neuronales. el de Terasvirta
(1983) y el de White (1989)

= Eltest BDS (Brock et al,1989)

= Eltest de Kaplan(1994)

120 Test de Dickey-Fuller Aumentado (Dickey y Fuller, 1979).
12! Test Phillips-Perron (Philips y Perron, 1988).
122 Test de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (Kwiatkowski et al., 1992).
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TRAFICO AEREO INTERNACIONAL TRAFICO AEREO NACIONAL(INTERIOR)
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Figura 7.2: Evolucion de las series de, trafico aéreo Internacional trafico aéreo Interior de Pasajeros
y trafico aéreo de mercancias después de aplicar una diferencia regular y una diferencia estacional
sobre sus logaritmos

El motivo que justifica la aplicacion de mas de un test es obtener la maxima
informacion posible acerca de la naturaleza de las series, despejando la
incertidumbre existente, ya que todos los test existentes han mostrado algun tipo de
limitacion en la deteccion de la no linealidad. Sin embargo, es cierto que algunos
test, como el BDS (Brock et al, 1989), el de White (1983) o el de Kaplan (1994), se
han mostrado mas eficaces y fiables que los demas a la hora de detectar la
existencia de dependencia no lineal en los datos, (Barnet et al., 1997).

En relacion con las caracteristicas especificas de cada test, cabe citar que los dos
primeros test aplicados (Keenan y Tsay), contrastan la hipotesis de un modelo no
lineal de orden (p). En el caso de los test de Térasvirta (1983) y White (1983), se ha
utilizado una red neuronal de una capa.

Asimismo, el test BDS se aplica siguiendo la metodologia sugerida por Brock, que
consiste en aplicarlo a los residuos de la serie ajustada de un proceso
autorregresivo. De este modo, se plantea este test como un método indirecto de
analizar la no linealidad de un proceso. Este procedimiento es tedricamente viable
ya que, los calculos sobre los residuos de un modelo autorregresivo no pierden la
informacion importante, derivada de la serie original, si esta ultima proviniera de un
sistema no lineal caotico, tal como demuestra el teorema de Brock (Brock, 1992).
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Tabla 7.4. Estudio de la Estacionariedad

Pasajeros De Vuelos Internacionales

S. Original

S. Diferencias

Test Dickey Fuller Aumentado
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Phillips-Perron
Con Constante

0,4660 (0,9854)
-1,9354 (0,6344)

-2,7004 (0,0746)

-7,5922 (0,0000)
-7,6022 (0,0000)

-49,8610 (0,0001)

Con Constante y Tendencia -5,7083 (0,0000) -49,8490(0,0001)
Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Con Constante 2,9803 0,0473
Con Constante y Tendencia 0,9983 0,0408
Pasajeros De Vuelos Interiores S. Original S. Diferencias

Test Dickey Fuller Aumentado
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Phillips-Perron
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin

-1,4984 (0,5339)
-2,2689 (0,4498)

-1,7955 ( 0,3828)
-4,9111 ( 0,0003)

-9,1859 (0,0000)
-9,1768 (0,0000)

-44,0600 ( 0,0001)
-44,0072 (0,0000)

Con Constante 2,7854 0,0813
Con Constante y Tendencia 0,4891 0,0794
Total de Mercancias Transportadas S. Original S. Diferencias

Test Dickey Fuller Aumentado
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Phillips-Perron
Con Constante
Con Constante y Tendencia

Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Con Constante
Con Constante y Tendencia

-1,6013 (0,4812)
-3,0745 ( 0,1136)

-2,7757 (0,0625)
-13,6174 (0,0000)

2,7958
0,1669

-10,3640 (0,0000)
-10,3534 (0,0000)

-55,0554 (0,0001)
-54,9911 (0,0001)

0,0526
0,0525

Nota: La Hipétesis nula de los test DFA y PP es que la serie tiene raices unitarias, mientras que en
el test KPSS es la inexistencia de raices unitarias. Entre paréntesis se muestra el p-valor unilateral
de MacKinnon (1996). El ancho de banda para el Test Phillips-Perron se determiné utilizando el
método Bartlett Kernel (Newey-West automatico) Los valores criticos, al 5% de nivel de confianza
para este test, fueron 0,463 y 0,146 para los casos de incorporar una constante y constante mas
tendencia, respectivamente. Para cada test aplicado, los valores menores que el nivel de
significacion (5%). se muestran en negrita.

El test se aplica considerando diferentes dimensiones de embebimiento, variando de
2 a 7, y teniendo en cuenta los distintos valores de € recomendados por Brock
(Brock et al., 1993). Asimismo se realizé un procedimiento bootstrap, considerando
2500 réplicas de la serie original que fueron obtenidas de un muestreo con
reemplazamiento de la serie original, para asegurar la consistencia del test, ya que
la distribucién del estadistico solamente esta descrita para tamafios muestrales
mayores a 500 (Brock et al., 1989).
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El ultimo método utilizado en esta fase de la investigacion, el método de
Kaplan(1994), se aplica a aquellos datos en los que no se conoce la forma funcional
que los ha generado. Su objetivo es determinar si existe evidencia de un mecanismo
determinista subyacente, es decir, la hipdtesis nula de este test es la linealidad
estocastica del proceso.

Se considera que se verifica la hipotesis nula de linealidad si el valor del estadistico
K, calculado para la serie original (Ktest), es menor que los valores obtenidos para
los modelos lineales generados, de los cuales, como medida resumen, se toma el
valor mas pequeno entre el minimo (Kmin) y la media menos dos desviaciones
tipicas (KS).

El test se realizé considerando distintas dimensiones de embebimiento (de 2a 9) y t
= 1 (tiempo de retardo). Ademas, el valor de épsilon se redujo a 80 por el numero de
datos considerados en la investigacién. Asimismo, se llevdo a cabo para distintos
valores del retardo, distintas dimensiones de embebimiento y distintos valores de
épsilon, sin que el resultado fuese sustancialmente diferente’®. Los estadisticos
media, minimo, K y desviacion tipica se han calculado sobre un total de 30 réplicas
de cada serie, considerando los mismos parametros de retardo y dimensién de
embebimiento que en la serie original.

Los resultados de cada método, asi como los detalles mas relevantes, pueden
consultarse en el Anexo 7.C. En la tabla 7.5 se presenta un resumen de los
resultados obtenidos de cada método, al aplicarlo a cada una de las series.

7.4.2.1.1. Serie de numero de pasajeros embarcados o desembarcados en vuelos
internacionales

Para el caso de la serie del trafico de pasajeros embarcados o desembarcados en
vuelos internacionales, la mayoria de los contrastes utilizados en esta investigacion
no rechazan el posible caracter lineal de los datos. Sin embargo, el test mas potente
de todos los considerados, el BDS (Barnet 1997), indica la posible existencia de una
dependencia en los datos, al obtener un p-valor menor que el valor de significacion
para todas las dimensiones de embebimiento y valores de proximidad considerados
en el estudio (tabla 7.5 y Anexo 7.C). Ademas, se ha demostrado que este es el test
que tiene una mayor potencia y por ello, sus resultados son especialmente
relevantes (Barnet 1997).

2% También se aplico el método considerando los valores oOptimos de retardo y dimension de

embebimiento, seleccionados por los métodos de la minima informacién mutua y los falsos vecinos
cercanos respectivamente.
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7.4.2.1.2. Serie de numero de pasajeros embarcados o desembarcados en vuelos
interiores

Para el caso de la serie del trafico de pasajeros embarcados o desembarcados en
vuelos interiores, los resultados obtenidos al aplicar los test basados en la
metodologia de redes neuronales: el test de White (1993) y el de Terasvirta(1983),
rechazan la hipoétesis de un modelo lineal en los datos (tabla 7.5; Anexo 7.C) Cabe
sefalar que el primero de ellos, el test de White, es considerado un test relevante en
la deteccion de la no linealidad (Barnet, 1997). El test BDS sugiere de la misma
manera, aunque no con una evidencia tan tajante, la existencia de una dependencia
en los datos. De hecho, a medida que se aumenta la dimensiéon de embebimiento la
evidencia de dependencia es mayor (Anexo 7.C).

7.4.2.1.3. Total de mercancias transportadas

Finalmente para el caso de la serie del trafico de mercancias, se observa, al igual
que en las demas, dependencia reminiscente en los datos. Los resultados de los
test de Tsay (1986), White(1989) y Terasvirta (1983), rechazan la hipotesis de
linealidad. El test BDS muestra, una vez mas, evidencia a favor de la existencia de
dependencia en los datos.

7.4.3. Modelizacion no linealidad

Una vez revelada la existencia de no linealidad en las tres series, se estudia su
naturaleza, contrastando si esta asociada a la existencia de heterocedasticidad.
Para ello, se aplica el test del multiplicador de Lagrange (LM) para un modelo ARCH
con varios ordenes, Los resultados obtenidos al aplicar dicho test son
significativos'®*, sugiriendo que la existencia de no linealidad podria deberse al
momento de orden dos de la serie, es decir a la volatilidad.

La revision de la literatura internacional descubre varios modelos, que son capaces
de lidiar con la volatilidad que pueden presentar las series temporales. Asi, el primer
modelo descrito, fue el modelo ARCH (Engle, 1982), a partir del cual se han definido
nuevos modelos como son los modelos GARCH(p,q), y EGARCH(p,q), que son los
que se aplican a continuacion. En general, estos modelos han sido muy
frecuentemente utilizados, especialmente en la modelizacion de las series
financieras (Barkoulas 2012, Matilla-Garcia et al., 2008) ya que capturan
eficientemente, las propiedades que estas presentan. También puedan ser
aplicados en la modelizacion de las series de demanda aérea de pasajeros
(Adrangi, 2013).

24 Todos los test mostraron evidencias para la no heterocedasticidad, con un p-valor menor que el

valor de significacion elegido de 0,05.
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En resumen, tras detectar indicios de no linealidad en los datos de las tres series de
trafico aéreo y comprobar que, la posible naturaleza de la misma pueda deberse a la
existencia de heterocedasticidad, el paso siguiente consiste en la aplicacion de
modelos no lineales multiplicativos, comenzando con modelos de la familia
GARCH(p.q) (Bollerslev,1986). Los modelos utilizados finalmente se seleccionaron
de acuerdo a los criterios mencionados anteriormente. Para las series de trafico
aéreo de pasajeros internacional e interior, el modelo utilizado es el GARCH(1,1).
Sin embargo, la serie de trafico aéreo de mercancias es modelizada mediante un
modelo GARCH(1,0).

Las magnitudes de los coeficientes y las principales caracteristicas de cada uno de
ellos, se recogen en el Anexo 7.B. Los coeficientes y parametros de los modelos
estimados muestran un p-valor asociado menor que el valor de significacion, lo que
implica que la variacion en las series esta influenciada por el comportamiento de la
volatilidad en el periodo anterior. Asimismo, los modelos aplicados proporcionan
residuos estandarizados e incorrelados’?®, no existiendo heterocedasticidad en los
residuos de los modelos como se deduce de que las magnitudes de las funciones
de autocorrelacién simple y parcial de los cuadrados de los residuos sean
significativamente nulas.

Como alternativa a los modelos GARCH(p,q) anteriormente descritos, también se
opto por la modelizacién mediante filtros de la forma EGARCH(p,q), que a diferencia
de los modelos anteriores realizan la estimacion de la varianza condicional,
considerando el signo de la innovacion en el periodo anterior. Atendiendo al criterio
previamente descrito, se eligieron los modelos EGARCH(0,1) y EGARCH(1,1) para
las series de los pasajeros de trafico interior y exterior y el modelo EGARCH(2,1)
para la serie de mercancias totales (Anexo 7.B). Los residuos aun muestran un
exceso de curtosis e indicios de asimetria negativa.

7.4.4. Analisis del comportamiento caético

7.4.4.1. Analisis de la no linealidad

En el paso anterior se ha analizado y detectado, en su caso, la existencia de no
linealidad en las series de trafico aéreo. Ademas, después de comprobar que la
fuente de no linealidad podia deberse a la existencia de heterocedasticidad en las
series, se han aplicado modelos de la familia ARCH para eliminar esta posible
dependencia en la varianza condicional. En esta seccién se analiza si la naturaleza
de las series de los residuos, de los modelos de las familias ARCH aplicados, es

125Especl’ficamente las magnitudes del Q(24) son 28,6035 [0,235] y 27,1044 [0,300] para las
funciones de autocorrelacion simple y parcial, respectivamente (Apéndice 7.B).
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determinista y en particular, cadtica. Las conclusiones extraidas de la aplicacion de
cada método, se muestran en la tabla 7.5.

La no linealidad es una caracteristica relevante, ya que es una condicion necesaria,
pero no suficiente, para la existencia de caos. Por ello, como paso previo a aplicar
los métodos y contrastes de deteccion de caos, se dilucida la existencia de no
linealidad reminiscente en los datos. Para ello, se aplicaron los test
correspondientes a los residuos estandarizados de los modelos descritos en la
seccion anterior. En la tabla 7.5 se muestra un resumen de los resultados y en el
Anexo 7.C los detalles de los resultados obtenidos en cada método.

7.4.4.1.1. Trafico Internacional de Pasajeros

En el caso de los residuos de los modelos GARCH(1,1) y EGARCH(1,1)
correspondientes a la serie del trafico internacional de viajeros, unicamente el test
de White rechazo la hipétesis de un modelo lineal en los datos, al obtener un p-valor
menor que el nivel de significacion establecido en esta investigacion (p-valor = 0,02).

7.4.4.1.2. Trafico Interior de Pasajeros

Al aplicar la bateria de test descrita anteriormente, a la serie del trafico interior de
viajeros, los test que utilizan la metodologia de redes neuronales, es decir, White y
Terasvirta, rechazan la presencia de una estructura lineal, para ambos modelos de
heterocedasticidad condicional.

7.4.4.1.3. Trafico de mercancias

Finalmente se ha contrastado la existencia de no linealidad en la ultima serie, la
correspondiente al trafico aéreo de mercancias. Tanto el test de Terasvirta como el
de White mostraron evidencias de no linealidad para ambas series, al obtenerse un
valor del estadistico experimental por debajo del estipulado. Para la serie
EGARCH(2,1), el test de Tsay también rechaz6 la hipétesis de linealidad al
obtenerse un p-valor menor que el nivel de significacion.

7.4.4.2. Analisis del comportamiento caoético

En el paso anterior se ha constatado, que las distintas series aun constan de
dependencia no linealidad residual en los datos, por lo que se cumple uno de los
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requisitos mas importantes para la existencia de un comportamiento caético'®®. En
esta seccion se comprueba si las series tienen dicho comportamiento. En la tabla
7.6 se muestra un resumen de cada uno de los métodos aplicados y los detalles de

cada uno de ellos pueden consultarse en la tabla 7.D.

Tabla 7.5: Resumen de los test de no linealidad

Trafico de Pasajeros Exterior

Test Ho Difesr‘f;r']iias AR(6,0)MA(1)MA(1)., GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas Aleatorio Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Keenan Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

Tsay Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

White Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza Rechaza

Terasvirta Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

BDS Lineal® - Rechaza No rechaza No rechaza

Kaplan Lineal No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Trafico de Pasajeros Interior

Test Ho difesrg::iias MA(1)MA (1),  GARCH(1,1) EGARCH(0,1)
Rachas Aleatorio Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Keenan Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

Tsay Lineal® Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

White Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza

Terasvirta Lineal® Rechaza Rechaza Rechaza Rechaza

BDS Lineal® - Mixto No rechaza No rechaza

Kaplan Lineal No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Total de mercancias transportadas

Test Ho difesrz';iias ARMA(6,0)MA(1),  GARCH(1,0) EGARCH(2,1)
Rachas Aleatorio Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Keenan Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

Tsay Lineal® No rechaza Rechaza No rechaza Rechaza

White Lineal® No rechaza Rechaza Rechaza Rechaza

Terasvirta Lineal® Norechaza Rechaza Rechaza Rechaza

BDS Lineal® - Rechaza Mixto Mixto

Kaplan Lineal No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza

Ho: Hipdtesis nula del test. ? Lineales en la media. ° El test BDS puede aplicarse como un test de
linealidad una vez se ha eliminado la parte lineal de la serie. N. C: no concluyente, debido a la
diferencia de resultados para las distintas dimensiones de embebimiento.

7.4.4.2.1. Dimensién de la Correlacion

Dentro del proceso de deteccion de la existencia de una dinamica cadtica, se
comienza con el calculo de la dimension de correlacion (CD). Esta magnitud se
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considera una medida de la complejidad de un sistema dinamico y permite
determinar la naturaleza del sistema, distinguiendo un sistema determinista de uno
estocastico (Grassberger y Procaccia, 1983). En los sistemas deterministas se
observa que la CD tiende a un punto fijo o punto de saturacién, mientras que en los
sistemas estocasticos aumenta al variar la dimensidbn de embebimiento,
coincidiendo con esta. Ademas, el teorema de los residuos de Brock (1983)
establece que los residuos de un proceso finito AR tienen la misma dimension que
la serie original, es decir, que la dimension de correlacién deberia ser invariante
ante dichas transformaciones.

Con el fin de cuantificar el grado de complejidad del sistema generado por las series
de trafico seleccionadas y determinar la naturaleza del proceso subyacente
generador de las mismas, se calcula el valor del CD en todos los modelos descritos
de cada serie, considerando diferentes dimensiones de embebimiento (m=1, 2,...,8)
y el valor éptimo del tiempo de retardo, segun el criterio de la minima informacién
mutua (Fraser y Swinney, 1986). Las dimensiones de correlacion obtenidas se
muestran en el Anexo 7.D.

Al observar los resultados obtenidos de la CD, para cada una de las series de los
modelos aplicados, se deduce que en general, la dimension de correlacion aumenta
al incrementarse la dimension de embebimiento aunque no en la misma proporcion.
Tampoco se observa, puntos de saturaciéon en los resultados. El conjunto de
resultados obtenidos, proporciona suficientes indicios para concluir que no existe un
atractor extrafio y que en el caso de que exista, no es de una dimensién alta.

7.4.4.2.2. Lyapunov

Los exponentes de Lyapunov determinan la sensibilidad a las condiciones iniciales,
una caracteristica definitoria del caos deterministico. Miden la tasa media de
divergencia (correspondiente con wun valor positivo) o de convergencia
(correspondiente con un valor negativo) de dos trayectorias cercanas que difieren,
en las condiciones iniciales, en unicamente una cantidad infinitesimal.

Durante las ultimas décadas, se ha definido un gran nimero de métodos para
calcular el exponente de Lyapunov. Atendiendo a la metodologia que aplican,
pueden agruparse en dos corrientes bien diferenciadas; La primera de ellas
corresponde a los denominados métodos directos, inicialmente propuestos por Hahn
(1963), utilizan directamente los datos, midiendo empiricamente todas las 6rbitas
generadas a partir de puntos que difieren inicialmente en una cantidad infinitesimal.
Se ha comprobado que en condiciones ideales (Brock, 1986; Eckmann y Ruelle,
1992), con infinitos datos y sin que las series estén afectadas por algun factor
exdégeno (ruido), el valor proporcionado converge al verdadero valor del exponente
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maximo de Lyapunov. Ejemplos de los métodos mas utilizados y que pueden
clasificarse en esta categoria, son el método de Wolf (1985) y el de Kantz (1994).

La segunda corriente se apoya en la utilizacion de métodos indirectos, para estimar
la tasa de divergencia del sistema subyacente. En un primer momento, la estimacion
de la matriz Jacobiana se realizé mediante modelos lineales, pero actualmente se
ha evolucionado hacia modelos no lineales, como las redes neuronales. Algunos de
los métodos que pueden englobarse en esta categoria son, por ejemplo, el de
Gencay y Dechert (1992) o el de Eckmann y Roulle (1996).

En esta investigacion se utiliza el método propuesto por Eckmann y Roulle(1996),
basado en métodos Jacobianos, cuya principal ventaja es ser capaz de lidiar
eficazmente, con el ruido que los sistemas puedan presentar (Eckmann, 1996).
Ademas, mediante la utilizacion del teorema central del limite y un proceso de
cadenas de Markov, se ha demostrado que converge asintéticamente a la
distribucion normal (Shintani y Linton, 2004).

Para generar el mapa F de la serie temporal y los parametros (L,m,q) de la red
neuronal, se ha utilizado el procedimiento sugerido por BenSaida y Litimi (2013).
Los resultados obtenidos, tras la aplicacion del test a cada una de las series, se
muestran en el Anexo 7.D.

El valor del exponente obtenido es negativo en todos los casos, por lo que se
rechaza la hipétesis de un componente cadtico. El p-valor asociado es menor que el
nivel de significacion para todos los casos de la serie de trafico interior de pasajeros,
no asi para los modelos EGARCH(p,q) de las otras dos series consideradas. Sin
embargo, la no aceptacién de caos de baja dimensidon, no excluye la existencia de
caos en dimensiones altas (Dechert, 1988).

7.4.4.2.3. Método 0/1

Gottwald y Melbourne (2004) propusieron un nuevo método para la deteccion de
caos, que proporciona un valor cercano a 0 6 a 1, siendo la interpretacion del
resultado relativamente sencilla, ya que los valores cercanos a 0 indican existencia
de aleatoriedad y por el contrario, los valores cercanos a 1 existencia de o bien un
comportamiento cadtico o bien la presencia de ruido en la serie. La principal ventaja
del método, es que no es necesario reconstruir el espacio de fases del sistema para
aplicarlo. Debido a los problemas que presentaba, desde su publicacion, el método
ha sufrido algunos cambios y en el ultimo articulo publicado por sus autores, se
describe una metodologia modificada y mejorada en relaciéon con su ejecuciéon. Sin
embargo, no se ha demostrado si con los nuevos cambios, se ha conseguido paliar
los problemas de sensibilidad al ruido.
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En esta investigacion, se ha seguido el procedimiento descrito por los autores del
método (Gottwald y Melbourne, 2009). El método se ha replicado un total de 6000
veces, tomandose la mediana de todas las realizaciones. De esta forma, al emplear
varias frecuencias, se aumenta el grado de robustez del test. Los resultados del
exponente 0/1 para cada una de las series estan detallados en el Anexo 7.D. Todos
los resultados obtenidos son, cercanos a 1 por lo que se concluye que, puede existir
un alto nivel de ruido en la serie o bien, tener un significativo componente cadtico.

Tabla 7.6: Resultado Métodos Comportamiento Caético.

Método Ho Conclusion
Serie de Trafico de Pasajeros Internacionales
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho
on - T=0,99; la serie tiene un comportamiento cadtico
Hurst - Las series son persistentes.
M-G Determinismo Rechaza Ho (p<0,05)
Recurrencia - El grafico no muestra lineas paralelas a la diagonal
Serie de Trafico de Pasajeros Interiores
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho
on - T=0,99; la serie tiene un comportamiento caético
Hurst - Las series son persistentes.
M-G Determinismo Rechaza Ho (p<0,05)
Recurrencia - El grafico no muestra lineas paralelas a la diagonal
Total de mercancias transportadas
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho
0/1 - T=0,99; la serie tiene un comportamiento caético
Hurst - Las series son persistentes.
M-G Determinismo Rechaza Ho (p<0,05)
Recurrencia - El grafico no muestra lineas paralelas a la diagonal

CD-Resultados de la correlacion de dimension. M-G, Método Matilla- Garcia (2010)

7.4.4.2.4. Exponente de Hurst

Se calculo el coeficiente de Hurst, utilizando el algoritmo de Analisis de Rango
Reescalado (R/S) en todas las series. El resultado del método es un numero (H),
entre 0 y 1y su interpretacion es sencilla: si su valor es menor que 0,5 se considera
que la serie es antipersistente, si su valor es 0,5 las series son estocasticas y si es
mayor que 0,5 las series son persistentes o presentan memoria a largo plazo. Hay
que tener en cuenta que el coeficiente puede estar sesgado, si la serie temporal
presenta dependencia lineal (Lo, 1991), por lo que se hace necesario eliminar esta
posible dependencia. Los resultados del coeficiente, asi como de la desviacidn
tipica obtenida se muestran en el Anexo 8.D.
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Los resultados obtenidos muestran que unicamente la serie del trafico de pasajeros
interiores presenta un intervalo de confianza para el coeficiente de Hurst mayor que
0,5.

Sin embargo, las conclusiones citadas deben tomarse con cierta precaucion ya que,
no debe olvidarse, que varios autores han criticado este método, por el cumulo de
debilidades que presenta: (i) puede estar sesgado ya que se basa en estadisticos
que no son robustos (desviacion tipica, rango); (i) Es sensible a los outliers o
valores atipicos, y (iii) La interpretacion del coeficiente es valida para muestras
infinitas. Ademas, se ha demostrado de forma tedrica (Bassler, 2006), que existen
series en las que se obtiene un valor del coeficiente de Hurst superior a 0,5, sin que
ello implique la existencia de persistencia o memoria a largo plazo en las series.

7.4.4.25. Test Matilla-Garcia et al.

Posteriormente se aplico el test de Matilla-Garcia et al. (2010). Este test presenta la
ventaja de no necesitar reconstruir el atractor del sistema como paso previo y el
analisis, se hace directamente, utilizando los datos. Para realizar el proceso se
calcula en primer lugar, los valores de la entropia de permutacién, para después
realizar una regresion lineal con los valores. La pendiente de la recta se asocia con
el grado de complejidad de la serie, de tal forma que si su valor es nulo, la serie
tendra un comportamiento determinista y en caso contrario la serie es estocastica.
Esta determinacion tiene su origen en que en las series deterministas, a diferencia
de las estocasticas, la complejidad, no aumenta al incrementar el numero de
simbolos una vez alcanzado el punto de saturacion.

Para realizar el test, los parametros se fijaron como m=4, k=2 y w=12. Los
coeficientes obtenidos fueron mayores que cero y obtuvieron un p-valor menor que
el valor de significacion, por lo que se rechaza la hipétesis nula de existencia de
determinismo.

7.4.4.2.6. Graficos de Recurrencia

Los gréaficos de recurrencia constituyen una herramienta grafica de analisis que
revela la existencia de patrones recurrentes e intermitentes, en series temporales.
Estan compuestos por un conjunto de puntos en un cuadrado de dimension MxM,
donde los ejes o los lados del cuadrado (M), representan la secuencia cronologica
de los vectores en el espacio reconstruido. Los patrones uniformes y no
identificados estan asociados con la presencia de aleatoriedad, mientras que, por el
contrario, el grado de estructura presente se asocia con un patrén determinista.
Ademas, los puntos que se encuentran por encima de la diagonal principal,
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representan la distancia entre el mismo vector y cada vector embebido en el espacio
de fases y por tanto, segmentos paralelos a la diagonal indicarian un
comportamiento caoético (Barkoulas, 2012). Esta herramienta tiene la ventaja de que,
el unico requisito necesario, es que los datos se encuentren equi-espaciados.

En las Figuras 7.3; 7.4 y 7.5, se muestran los Graficos de Recurrencia para las tres
series de trafico aéreo consideradas. Para su elaboracion, a pesar de que se haya
demostrado que el valor del retardo no influye en el patron observado en los graficos
de recurrencia, se han considerado los valores 6ptimos de los dos parametros, m
(dimension de embebimiento) y t (el retardo considerado), como ya se ha realizado
en otros trabajos (Fraser y Swinney, 1986; Kennel et al.,1992). Asimismo, se ha

elegido la distancia euclidea y el punto de corte del radio (¢) viene definido como un
10% de la distancia maxima, entre todos los puntos del espacio de fase reconstruido
(Zbilut, 1992).

En la figuras 7.3.A y 7.3.B, se representan, para el caso del trafico aéreo
internacional de viajeros, los cuatro graficos de recurrencia de la series de los
residuos correspondientes, respectivamente, a las diferencias regular y estacional,
al modelo SARIMA y a los dos modelos de heterocedasticidad utilizados. En todos
ellos se observa la existencia de estructura durante los primeros afos del periodo
muestral, probablemente asociada a las fuertes oscilaciones de la serie,
consecuencia de la formidable expansion de la red aeroportuaria durante la década
de 1970. Asimismo, parece detectarse la existencia de un patron de periodicidad, al
observarse lineas paralelas a la diagonal principal de la misma longitud.
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Figura 7.3.A: Graficos de recurrencia para las series diferencias regular y estacional y modelo
SARIMA, correspondientes al trafico aéreo internacional de viajeros.
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Figura 7.3.B: Graficos de recurrencia para las series GARCH y EGARCH, correspondientes al trafico
internacional de viajeros.

Los graficos de recurrencia para las cuatro series correspondientes al trafico aéreo
interior de viajeros se muestran en las figuras 7.4.A 'y 7.4.B. En todos los graficos se
observa un comportamiento heterogéneo de puntos, como es caracteristico de las
series estocasticas. Asimismo se observa, al igual que en el caso del trafico de
internacional de viajeros, estructura durante los primeros afios del periodo muestral.

Finalmente, se han representado para el caso del trafico aéreo de mercancias, los
graficos de recurrencia correspondientes a los residuos de los cuatro modelos
estimados (figuras 7.5.A 'y 7.5.B). En los graficos se observa un patron parecido a la
serie anterior, con la existencia de puntos heterogéneamente distribuidos, y algo de
estructura en los primeros afios y en la mitad de la serie.

50 100 150 200 250 300 350 400 450 — 100 200 Jon 400

Figura 7.4.A: Graficos de recurrencia para las series de diferencias regular y estacional y modelo
SARIMA de la serie de trafico aéreo interior de pasajeros.
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Figura 7.4.B: Graficos de recurrencia para las series GARCH y EGARCH de la serie de trafico aéreo
interior de pasajeros.
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Figura 7.5.A: Graficos de recurrencia para las series diferencias regular y estacional y modelo
SARIMA, correspondientes al trafico aéreo de mercancias.
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Figura 7.5.B: Graficos de recurrencia para las series GARCH y EGARCH, correspondientes al trafico
aéreo de mercancias.

7.5. Conclusiones

En esta investigacion se ha analizado de forma integral, la existencia de no
linealidad y de caos en las series mensuales de la demanda de transporte aéreo, en
los aeropuertos espanoles. En concreto se estudian las tres series
correspondientes, respectivamente, al trafico aéreo internacional de viajeros, trafico
interior de viajeros, y trafico total de mercancias. La utilizacién de una extensa
bateria de contrastes, que incluye a los métodos y test mas modernos y de mayor
potencia, permite dotar de altas dosis de fiabilidad y verosimilitud a los resultados
obtenidos y extraer un conjunto de conclusiones relevantes y robustas, sobre las
cuestiones que son objeto de esta investigacion.

Los resultados obtenidos sugieren la existencia de un componente no lineal, en las
tres series de trafico aéreo, que podria ser compatible con la existencia de
heterocedasticidad. Asimismo, no parece detectarse evidencias de la existencia de
un comportamiento caético, en las tres series de trafico aéreo analizadas.

Esta investigacion se caracteriza por ser el primer trabajo que analiza dichos
aspectos, la no linealidad y la existencia de caos, para el caso espafiol, Ademas,
constituye el estudio que engloba la utilizacién de un mayor numero de métodos y
técnicas, incluyendo las mas recientes, para el analisis de la no linealidad y el
comportamiento cadtico de series temporales relacionadas con el trafico aéreo.

El grado de interés de este trabajo se refuerza en el caso espafiol por la relevancia
que tiene el transporte aéreo en nuestro pais, como se deduce del hecho de que en
2012 los aeropuertos espafoles gestionaron cerca de 194,2 millones de pasajeros,
una cifra que convirtié6 a Espafia en el cuarto pais del mundo y segundo de Europa
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por movimiento de viajeros'?’. Los resultados obtenidos sobre la dinamica existente
en las series temporales de trafico aéreo de viajeros y mercancias son
particularmente interesantes para los gestores de los aeropuertos, y de las
companias aéreas, asi como para la planificacion de futuras inversiones en el
sistema aeroportuario.

Como futuras investigaciones que sirvan como ampliacion de este trabajo, se
plantea la comparacién de las predicciones del trafico aéreo obtenidas con varios
métodos: por ejemplo, (i) modelos ARIMA estacionales (SARIMA) con analisis de
intervencién, (i) modelos GARCH y EGARCH, en caso de haberse detectado
comportamiento no lineal debido a la presencia de heterocedasticidad, y finalmente,
(iii) modelos basados en redes neuronales. Otras lineas futuras de investigacion
consisten en la aplicacion de la metodologia empleada en este trabajo al estudio del
comportamiento de la demanda de transporte aéreo en otros paises, caso de
Estados Unidos.

27 http://www.aena.es/
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ANEXOS

Anexo 7.A: Histogramas y Graficos Qq

7.A.1. Trafico de Pasajeros de Vuelos Internacionales
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7.A.1.3. Modelo GARCH
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7.A.2. Trafico de Pasajeros de Vuelos Interiores

7.A.2.1. Serie Diferencia
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7.A.2.3. Modelo GARCH
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7.A.3. Trafico de Mercancias
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7.A.3.3. Modelo GARCH
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Anexo 7.B: Detalles de los Modelos Aplicados a la serie

7.B.1. Trafico de Pasajeros Exteriores

Tabla 7.B.1: Modelo AR (6,0)MA(1)MA(1),, para la serie de Pasajeros Exteriores

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C -0,0001 0,0003 -0,4256 0,6706
AR(1) -0,1798 0,0455 -3,9540 0,0001
AR(2) -0,2423 0,0458 -5,2879 0,0000
AR(3) -0,0765 0,0469 -1,6302 0,1037
AR(4) -0,0601 0,0468 -1,2844 0,1996
AR(5) -0,0200 0,0456 -0,4397 0,6604
AR(6) -0,1565 0,0450 -3,4800 0,0005
SAR(12) 0,1472 0,0597 2,4657 0,0140
MA(12) -0,7612 0,0380 -20,0384 0,0000

Tabla 7.B.2: Modelo GARCH(1,1) para la serie de Pasajeros Exteriores

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor

C 9,58E-05 3,12E-05 3,0673 0,0022
RESID(-1)"2 0,0604 0,0205 2,9413 0,0033
GARCH(-1) 0,8784 0,0323 27,1880 0,0000

El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.

Tabla 7.B.3: Modelo EGARCH(1,1) para la serie de Pasajeros Exteriores

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(10) -0,0476 0,0121 -3,9187 0,0001
C(11) -0,0465 0,0076 -6,0932 0,0000
C(12) -0,0558 0,0160 -3,4891 0,0005
C(13) 0,9874 0,0022 451,1643 0,0000

El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccidn anterior.

7.B.2. Trafico de Pasajeros Interiores

Tabla 7.B.4: Modelo MA(1)MA(1)+, para la serie de Pasajeros Interiores

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor

C -0,0005 0,0004 -1,4360 0,1516
MA(1) -0,4405 0,0399 -11,053 0,0000
SMA(12) -0,6773 0,0332 -20,4296 0,0000
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Tabla 7.B.5: Modelo GARCH(1,1) para la serie de Pasajeros Interiores

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor

C 0,0012 0,0002 5,2434 0,0000
RESID(-1)2 0,1314 0,0273 4,80847 0,0000
GARCH(-1) 0,2660 0,1069 2,4888 0,0128

El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.

Tabla 7.B.6: Modelo EGARCH(0,1) para la serie de Pasajeros Interiores

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor

C@4) -0,1361 0,0626 -2,1746 0,0297

C(5) 0,0659 0,0249 2,6502 0,0080

C(6) -0,0530 0,0178 -2,9771 0,0029

C(7) 0,9863 0,0091 108,9482 0,0000
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.

7.B.3. Trafico de Mercancias

Tabla 7.B.7: Modelo AR (6,0)MA(1)+2 para la Serie de Trafico de Mercancias

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor

C -0,0003 0,0003 -0,9924 0,3215
AR(1) -0,4664 0,0445 -10,4750 0,0000
AR(2) -0,1733 0,0487 -3,5620 0,0004
AR(3) -0,0550 0,0491 -1,1198 0,2633
AR(4) -0,1239 0,0491 -2,5216 0,0120
AR(5) -0,1443 0,0488 -2,9572 0,0033
AR(6) -0,0901 0,0445 -2,0251 0,0434
MA(12) -0,8025 0,0268 -29,9969 0,0000

Tabla 7.B.8: Modelo GARCH(1,0) para la Serie de Trafico de Mercancias

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 0,0026 0,0002 21,952 0,0000
RESID(-1)"2 0,2807 0,0468 5,9932 0,0000

El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.

Tabla 7.B.9: Modelo EGARCH(2,1) para la Serie de Trafico de Mercancias

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(9) -1,6411 0,5917 -2,7736 0,0055
C(10) 0,1929 0,0769 2,5095 0,0121
C(11) 0,2327 0,0964 2,4141 0,0158
C(12) -0,0114 0,0448 -0,2551 0,7986
C(13) 0,7797 0,0902 8,6491 0,0000

El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.
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Anexo 7.C: Resultados de los test de Aleatoriedad y No Linealidad

7.C.1. Resultados de los test de Rachas, Keenan, Tsay, Terasvirta y White

Tabla 7.C.1: Test de aleatoriedad y no linealidad

Trafico de Pasajeros Exterior

Test S. Dif AR(6,0)MA(1)MA(1)12 GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Rachas 325 244 242 246
4,45E-009 0,7186 0,5889 0,8570
Keenan 0,40184 0,0398 ! 0,7962 ! 0,8293 [V
0,5264 0,8420 0,3727 0,3630
Tsay 1,4060" 0,1941 0,1265% 0,7342
0,0076 0,9004 0,9444 0,5319
Teréisvita 02377 5,5124 2,1685 4,3505,
0,8879 0,0635 0,3382 0,1136
White 0,0988 4,5175 1,8998 7,7792
0,9518 0,1045 0,3868 0,0205
Trafico de Pasajeros Interior
Test S. Dif MA(1) MA (1)12 GARCH(1,1) EGARCH(0,1)
Rachas 313 246 242 254
1,53E-006 0,2702 0,1460 0,6914
Keonan  0:341 8!%] 0,0186! 1,1369" 0,2430%
0,5591 0,8916 0,2868 0,6223
Tsay 1,3400'*! 0,3844 3,791[0] 4,845
0,0243 0,7643 0,0521 0,0025
Teréisvirta 26785 11,3564 10,8701 12,0149
0,0079 0,0034 0,0044 0,0025
White 11,4054 7,7782 9,8751 10,6606
0,0033 0,0205 0,0072 0,0048
Mercancias
Test S. Dif ARMA(2,3) GARCH(1,00 EGARCH(2,1)
Rachas 332 253 261 259
8,94E-011 0,8244 0,6255 0,7561
Keenan  0:0070[25] 0,37239 0,0002 0,00120
0,9336 0,5420 0,9881 0,9730
Tsay 1,1040°! 4,2540" 1,648 ¥ 3,5980"
0,2525 0,0055 0,1774 0,0135
Terésvirta 1,4067 15,7913 4,2864 10,4032
0,4949 0,0004 0,1173 0,0055
White 0,8524 12,7683 3,4828 8,7848
0,653 0,0017 0,1753 0,01237

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor,
y entre corchetes, si es necesario, la dimensidon del modelo elegido para realizar el test
correspondiente.
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7.C.2. Resultados del test BDS
7.C.2.1. Serie Pasajeros Exteriores

Tabla 7.C.2: Resultados del test BDS para la serie ARMA(6,0)MA(1)MA(1)+,

Epsilon/M 0,5*c 1*c 1,5*c 2*o
2 0,0058 0,0123 0,0120 0,0078
0,0008 0,0000 0,0000 0,0040
3 0,0046 0,0178 0,0223 0,0170
0,0000 0,0000 0,0000 0,0024
4 0,0021 0,0162 0,0284 0,0233
0,0032 0,0000 0,0000 0,0016
5 0,0009 0,0128 0,0297 0,0281
0,0112 0,0000 0,0000 0,0032
6 0,0004 0,0102 0,0300 0,0333
0,0264 0,0008 0,0000 0,0024
7 0,0001 0,0073 0,0287 0,0385
0,0544 0,0016 0,0000 0,0016
8 7,5E-05 0,0054 0,0267 0,0428
0,0640 0,0024 0,0000 0,0016

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
Para el resultado se ha realizado un bootstrap de 2500 repeticiones.

Tabla 7.C.3: Resultados del test BDS para la serie GARCH(1,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*c 1,5*c 2*c
> 0,0024 0,0046 0,0038 0,0020
0,1336 0,1472 0,2552 0,3984
3 0,0010 0,0043 0,0061 0,0042
0,3456 0,2904 0,2544 0,3312
4 0,0001 0,0022 0,0052 0,0041
0,7512 0,5256 0,3992 0,4464
5 6,7E-05 0,0009 0,0032 0,0026
0,6992 0,6592 0,6048 0,6408
6 0,0000 0,0005 0,0020 0,0014
0,9776 0,6848 0,7208 0,7856
2 1,53E-05 2,47E-05 0,0011 0,0012
0,7048 0,8536 0,7928 0,8136
8 2,45E-05 0,0000 0,0008 0,0012
0,3824 0,8792 0,8232 0,8096

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
Para el resultado se ha realizado un bootstrap de 2500 repeticiones.
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Tabla 7.C.4: Resultados del test BDS para la serie EGARCH(1,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*c 1,50 2*o
> 0,0017 0,0040 0,0041 0,0031
0,2144 0,1928 0,2104 0,1528
3 0,0012 0,0040 0,0055 0,0039
0,2160 0,2600 0,2768 0,3072
4 0,0002 0,0020 0,0050 0,0047
0,5272 0,4560 0,4056 0,3664
5 6,2E-05 0,0008 0,0035 0,0048
0,7280 0,6312 0,5416 0,4208
6 6,32E-05 0,000 0,0022 0,0050
0,5336 0,7528 0,6712 0,4584
v 7,13E-05 -0,0001 0,0007 0,0044
0,2080 0,9168 0,8296 0,5312
8 4 30E-05 -0,0002 8,4E-05 0,0047
0,1392 0,9712 0,8920 0,5144

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
Para el resultado se ha realizado un bootstrap de 2500 repeticiones.

7.C.2.2. Serie Pasajeros Interior

Tabla 7.C.5: Resultados del test BDS para la serie ARMA(0,1)MA(1)1,

épsilon/M 0,5%c 1*o 1,50 2*0
5 0,0018 0,0056 0,0060 0,0034
0,2240 0,1200 0,1280 0,1920
3 0,0019 0,0077 0,0098 0,0063
0,0860 0,0680 0,1220 0,2040
4 0,0011 0,0085 0,0136 0,0115
0,0700 0,0620 0,0900 0,1280
5 0,0007 0,0088 0,0191 0,0198
0,0220 0,0300 0,0240 0,0400
6 0,0004 0,0079 0,0227 0,0273
0,0080 0,0120 0,0060 0,0080
4 0,0002 0,0058 0,0230 0,0327
0,0240 0,0160 0,0060 0,0040
3 6,1E-05 0,0041 0,0211 0,0353
0,0900 0,0180 0,0140 0,0080

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
Para el resultado se ha realizado un bootstrap de 2500 repeticiones.
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Tabla 7.C.6: Resultados del test BDS para la serie GARCH(1,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*a 1,5*c 2*c
5 -0,0004 0,0002 -0,0001 -0,0002
0,8400 0,9080 0,9940 0,9840
3 -0,0001 0,0007 -0,0007 -0,0020
0,9540 0,8140 0,9760 0,7480
4 0,0001 0,0019 0,0004 -0,0003
0,7480 0,6040 0,8660 0,9400
5 0,0002 0,0032 0,0054 0,0061
0,4580 0,3200 0,3980 0,4080
5 0,0002 0,0036 0,0092 0,0125
0,1300 0,1880 0,2120 0,1720
. 0,0001 0,0024 0,0108 0,0169
0,1340 0,2120 0,1340 0,1240
8 4,7E-05 0,0015 0,0100 0,0189
0,2140 0,2460 0,1460 0,1020

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresién: (0,5-2)* o.
Para el resultado se ha realizado un bootstrap de 2500 repeticiones.

Tabla 7.C.7: Resultados del test BDS para la serie EGARCH(0,1)

Epsilon/M 0,5*c 1*c 1,5*c 2*o
> 0,0010 0,0026 0,0029 0,0015
0,4300 0,3740 0,3720 0,4980
3 0,0008 0,0040 0,0045 0,0010
0,3500 0,2880 0,3900 0,7520
4 0,0001 0,0035 0,0057 0,0028
0,7360 0,3200 0,3600 0,6060
5 0,0000 0,0034 0,0084 0,0069
0,9480 0,2540 0,2440 0,3460
6 3,6E-05 0,0026 0,0096 0,0106
0,6640 0,2380 0,1820 0,2340
v 0,0000 0,0012 0,0087 0,0122
0,8960 0,4300 0,2000 0,2200
8 0,0000 0,0004 0,0063 0,0113
0,9660 0,6420 0,2760 0,2940

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
Para el resultado se ha realizado un bootstrap de 2500 repeticiones.
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7.C.2.3. Trafico de mercancia

Tabla 7.C.8: Resultados del test BDS para la serie ARMA(6,0)MA(1)1,

épsilon/M 0,5%c 1*o 1,50 2o
5 0,0030 0,0068 0,0103 0,0096
0,0620 0,0580 0,0040 0,0020
3 0,0023 0,0118 0,0215 0,0211
0,0740 0,0060 0,0020 0,0000
4 0,0014 0,0140 0,0310 0,0334
0,0460 0,0020 0,0000 0,0000
5 0,0008 0,0134 0,0392 0,0465
0,0280 0,0020 0,0000 0,0000
5 0,0004 0,0113 0,0417 0,0547
0,0240 0,0020 0,0000 0,0000
7 0,0002 0,0092 0,0434 0,0625
0,0380 0,0020 0,0000 0,0000
3 2,41E-05 0,0073 0,0431 0,0688
0,4860 0,0020 0,0000 0,0000

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
Para el resultado se ha realizado un bootstrap de 2500 repeticiones.

Tabla 7.C.9: Resultados del test BDS para la serie GARCH(1,0)

Epsilon/M 0,5*c 1*a 1,5*c 2*c
5 -0,0016 -0,0043 -0,0038 -0,0017
0,3260 0,2040 0,2920 0,4920
3 -0,0006 -0,0035 -0,0019 0,0012
0,7020 0,4900 0,7880 0,6680
4 0,0002 0,0001 0,0043 0,0080
0,6180 0,8560 0,4440 0,2040
5 0,0002 0,0018 0,010 0,0157
0,3840 0,4980 0,1360 0,0600
5 0,0001 0,0021 0,0132 0,0205
0,2720 0,3240 0,0680 0,0400
. 0,0001 0,0020 0,0157 0,0260
0,1340 0,2200 0,0260 0,0180
8 3,8 E-05 0,0018 0,0165 0,0305
0,2600 0,1420 0,0160 0,0080

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresién: (0,5-2)* o.
Para el resultado se ha realizado un bootstrap de 2500 repeticiones.
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Tabla 7.C.10: Resultados del test BDS para la serie EGARCH(2,1)

Epsilon/M 0,50 1*o 1,5*c 2*o
5 -0,0013 -0,0019 -0,0002 0,0011
0,3820 0,6420 0,9840 0,5420
3 -0,0013 -0,0038 -0,0019 0,0013
0,1880 0,4060 0,8000 0,6840
4 -0,0007 -0,0042 -0,0038 0,0009
0,1240 0,3020 0,6360 0,7760
5 -0,0002 -0,0033 -0,0039 0,0017
0,3360 0,3120 0,6720 0,6880
6 -0,0001 -0,0029 -0,0057 -0,0018
0,3200 0,1800 0,4900 0,9780
7 0,0000 -0,0021 -0,0048 -0,0008
0,4300 0,1720 0,5460 0,8760
8 0,0000 -0,0015 -0,0037 -0,0003
0,2900 0,2020 0,6060 0,8560

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresién: (0,5-2)* o.
Para el resultado se ha realizado un bootstrap de 2500 repeticiones.
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7.C.3. Resultados del test Kaplan
7.C.3.1. Serie Pasajeros Internacionales

Tabla 7.C.11: Resultados del test de Kaplan para la serie de Pasajeros
Internacionales

Dim Media K Desv. Tipica Minimo K K*
S. Dif * 1 0,0806 0,0159 0,0319 10,0796 1,0130
2 0,0691 0,0156 0,0250 10,0628 1,1014
3 0,0763 0,0251 0,0222 0,0543 1,4052
4 0,0727 0,0376 0,0066 0,0576 1,2620
5 0,0631 0,0343 -0,0172 0,0569 1,1082
6 0,0711 0,0370 -0,0455 0,0514 1,3827
7 0,0707 0,0534 -0,0293 0,0562 1,2576
8 0,0831 0,0616 -0,0385 10,0529 1,5711
AR(6)AR(1)12MA(1)12 1 0,0436 0,0095 0,0227 0,0432 1,0109
2 0,0448 0,0106 0,0223 0,0302 1,4839
3 0,0416 0,0157 -0,0031 0,0430 0,9680
4 0,0416 0,0176 0,0042 0,0428 0,9727
5 0,0493 0,0252 0,0015 0,0405 1,2175
6 0,0494 0,0355 0,0018 0,0397 1,2423
7 0,0436 0,0269 -0,0047 0,0289 1,5092
8 0,0487 0,0290 0,0061 0,0294 1,6601
GARCH(1,1) 1 1,1023 0,1733 0,3466 1,1960 0,9217
2 1,0761 0,3301 0,6315 1,0241 1,0508
3 1,0456 0,3663 0,1608 0,4799 2,1787
4 1,0299 0,6156 -0,9241 1,6048 0,6418
5 1,1551 0,5287 0,1039 0,9971 1,1585
6 1,2339 0,7336 -0,2374 1,1261 1,0957
7 1,5170 0,7601 0,3189 10,8845 1,7150
8 0,7695 0,8861 -2,2605 1,3411 0,5738
EGARCH(1,1)* 1 1,1588 0,1564 0,3127 0,8053 1,4389
2 1,2427 0,3222 0,6444 1,6302 0,7623
3 1,1488 0,4360 0,0644 1,1294 1,0172
4 1,1483 0,5239 0,2348 1,8887 0,6080
5 1,2606 0,6278 0,1844 0,9547 1,3204
6 1,0079 0,5876 -0,0236 0,4530 2,2251
7 1,0538 0,7016 -1,3552 0,7472 1,4104
8 1,2608 1,1102 -0,1527 1,1842 1,0647

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las series Serie Diferencia,
AR(6)AR(1)12MA(1)42, GARCH(1,1) y EGARCH(1,1) El valor de K* se ha calculado como el cociente
entre la media y K, el estadistico. EI minimo constituye el valor mas pequefio entre el minimo de las
réplicas y la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimensién de
embebimiento y corresponde con la dimension m-1 del test BDS.* Para estas series el método del
primer minimo de la funcién de informacién mutua determiné que el valor éptimo de t era distinto de
1. Se repitieron los analisis con los valores t= 2,3 para las series Series Diferencia y EGARCH(1,1) ,
no obteniéndose resultados distintos.
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7.C.3.2. Serie Pasajeros Interior

Tabla 7.C.12: Resultados del test de Kaplan para la serie de Pasajeros Interior

Dim MediaK Desv. Tipica Minimo K K*

S. Dif * 1 0,0593 0,0099 0,0198 0,0443 1,3405
2 0,0593 0,0124 0,0247 0,0637 0,9307

3 0,0640 0,0191 0,0228 0,0344 1,8594

4 0,0702 0,0330 0,0301 0,0437 1,6047

5 0,0574 0,0298 0,0012 0,0385 1,4916

6 0,0630 0,0457 -0,0070 0,0443 1,4213

7 0,0693 0,0372 0,0010 0,0340 2,0369

8 0,0470 0,0389 -0,0310 0,0871 0,5392

MA(1)MA(1)12 1 0,0472 0,0085 0,0170 0,0443 1,0662
2 0,0494 0,0132 0,0263 0,0637 0,7755

3 0,0432 0,0191 -0,0134 0,0344 1,2545

4 0,0468 0,0177 0,0241  0,0437 1,0701

5 0,0407 0,0254 -0,0154 0,0385 1,0557

6 0,0523 0,0339 -0,0300 0,0443 1,1796

7 0,0553 0,0474 -0,0401 0,0340 1,6252

8 0,0552 0,0453 0,0054 0,0871 0,6334

GARCH(1,1) 1 1,0550 0,1357 0,2715 1,0090 1,0456
2 1,0604 0,2830 0,5399 1,5346 0,6910

3 1,1243 0,3370 0,5232 0,9411 1,1947

4 1,0838 0,3963 0,4232 0,5392 2,0099

5 1,2396 0,8462 -0,1950 0,5096 2,4326

6 1,0798 0,8381 -0,6745 0,2138 5,0508

7 1,0769 0,8772 -0,5604 1,5662 0,6876

8 1,4804 0,6226 0,3878 1,4761 1,0029

EGARCH(0,1) 1 1,1243 0,1833 0,3665 0,9301 1,2088
2 1,1333 0,2817 0,4287 1,019 1,0285

3 1,0765 0,4074 0,0587 0,7448 1,4454

4 1,2995 0,4999 0,6232 0,8349 1,5564

5 1,1945 0,5677 -0,1258 0,8120 1,4709

6 1,3748 1,3186 -0,4694 0,7621 1,8038

7 1,0498 0,8780 -0,1827 1,5713 0,6681

8 1,5039 0,9595 -0,3270 0,6329 2,3763

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las Series Diferencia, MA(1)
MA(1)MA(1):2, GARCH(1,1) y EGARCH(0,1) El valor de K* se ha calculado como el cociente entre la
media y K, el estadistico. El minimo constituye el valor mas pequefio entre el minimo de las réplicas y
la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimension de embebimiento y
corresponde con la dimensién m-1 del test BDS. * Para estas series el método del primer minimo de
la funcién de informacién mutua determiné que el valor éptimo de t era distinto de 3. Se repitieron los
analisis con los valores 6ptimos para las serie Diferencia no obteniéndose los mismos resultados.
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7.C.3.3. Mercancias

Tabla 7.C.13: Resultados del test de Kaplan para la serie de trafico de
Mercancias

Dim Media K Desv. Tipica Minimo K K*
S. Dif * 1 0,0824 0,0170 0,0507 0,0697 1,1819
2 0,0754 0,0077 0,0592 0,0632 1,1937
3 0,0764 0,0114 0,0511  0,0599 1,2760
4 0,0759 0,0126 0,0496 0,0626 1,2119
5 0,0736 0,0144 0,0332 0,0520 1,4155
6 0,0778 0,0198 0,0230 0,0535 1,4535
7 0,0746 0,0202 0,0442 0,0622 1,2005
8 0,0798 0,0240 0,0264 0,0670 1,1909
AR(6)MA(1)42 1 0,0580 0,0086 0,0171  0,0477 1,2167
2 0,0660 0,0173 0,0319 0,0650 1,0145
3 0,0570 0,0240 0,0199 0,0349 1,6334
4 0,0633 0,0216 0,0325 0,0438 1,4435
5 0,0669 0,0389 0,0010 0,0410 1,6323
6 0,0449 0,0399 -0,0610 0,0460 0,9764
7 0,0596 0,0509 -0,0759 0,0438 1,3613
8 0,0998 0,0817 -0,0745 0,0444 2,2481
GARCH(1,0) 1 1,1298 0,2369 0,4737 0,8143 0,8143
2 1,0440 0,3214 0,3089 1,3046 1,3046
3 1,0659 0,3352 0,3063 0,9584 0,9584
4 1,0041 0,4610 -0,1527 0,8100 0,8100
5 1,1021 0,7391 -0,6050 0,8668 0,8668
6 1,1236 0,7417 -0,2626  0,8447 0,8447
7 1,0740 0,6415 -0,6235 0,8343 0,8343
8 1,2777 0,8848 -1,0276  0,8282 0,8282
EGARCH(2,1)* 1 1,0936 0,1807 0,3613 1,2118 0,9024
2 1,1079 0,2456 0,4911 0,9038 1,2258
3 1,1803 0,3060 0,5554 1,2047 0,9797
4 1,1209 0,4775 -0,0314 1,1701 0,9580
5 1,1737 0,5703 -0,5026  1,0887 1,0780
6 1,2474 0,9984 -0,0973 1,0598 1,1770
7 1,1788 0,9055 -0,6802 1,3306 0,8859
8 1,2101 1,0233 -0,6763 1,1323 1,0687

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las Series Diferencia, AR(6)MA(1)12,
GARCH(1,0) y EGARCH(2,1) El valor de K* se ha calculado como el cociente entre la media y K, el
estadistico. El minimo constituye el valor mas pequeno entre el minimo de las réplicas y la media
menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimensién de embebimiento y corresponde
con la dimension m-1 del test BDS. * Para estas series el método del primer minimo de la funcién de
informaciéon mutua determiné que el valor éptimo de t era distinto de 1. Se repitieron los analisis con
los valores t= 2,2 para las Series Diferencia y EGARCH(2,1), obteniéndose los mismos resultados.
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Anexo 7.D: Estudio de la Componente Caética

7.D.1. Resultados de la Dimension de Correlacion

Tabla 7.D.1. Dimension de correlacion

Pasajeros Exteriores

M s.Dif? Aﬁ%&?}fu GARCH(1,1)'  EGARCH(1,1)}
7 0,99 0,09 0,09 0,09
2 1.94 1.94 2.00 1.99
3 2.91 2.90 2.90 2.72
4 3.90 3.08 4.06 4.02
5 5.49 4.80 5.44 4.07
6 6.22 5.91 5.23 5.13
7 5.68 6.13 8.49 9.85
8 12,91 10,33 8.34 5.74
Pasajeros Interiores

M S.Dif° MA(1)MA (1), GARCH(1,1)' EGARCH(0,1)’
1 0,99 1,00 1,01 0,98
2 2,00 1,98 2,05 1,88
3 3,01 3,11 2,97 2,86
4 3,84 4,67 5,01 3,64
5 4,42 5,65 4,85 3,58
6 6,53 8,51 7,51 6,76
7 7,73 6,66 7,92 7,23
8 6,61 7,73 10,58 7,88
Contenedores
2 AR 1 2
M S. Dif (6.0)MA(1)'12 GARCH(1,0) EGARCH(2,1)
1 0,98 0,98 0,98 1,00
2 1,96 1,95 1,97 2,00
3 2,94 2,95 2,89 3,01
4 3,77 3,84 3,69 3,36
5 4,13 4,75 4,98 3,39
6 5,00 5,48 5,04 6,39
7 6,23 5,86 6,15 6,02
8 6,86 5,50 5,42 5,91

Al lado de cada modelo aplicado se indica como superindice el valor 6ptimo del tiempo de retardo
segun el criterio de la minima informacién. M representa el valor de embebimiento de la serie
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7.D.2. Resultados del test de Lyapunov

Tabla 7.D.2: Resultados del Test de Lyapunov

Serie (L,m,q) A P-valor Hipotesis
S. Dif (2,6,1) -0,124 3,37E-26 H1
Pasajeros AR (6,0)MA(1)MA(1):2 (3,6,1) -0,3049  2,57E-18 H4
Exteriores GARCH(1,1) (3,6,5 -0,3570 6,47E-05 H4
EGARCH(1,1) (3,6,3) -0,0518  2,89E-01 H4
S. Dif (2,6,3) -0,1156  2,43E-20 H4
Pasajeros MA(1)MA (1)12 (5,6,3) -0,3468  7,30E-48 H1
Interiores GARCH(1,1) (5,5,3) -0,4564  4,53E-74 H4
EGARCH(0,1) (4,54) -0,4919  1,22E-05 H4
Trafico de S. Dif (2,6,1) -0,1305 1,23E-09 H4
Mercancias AR (6,0)MA(1)12 (4,6,2) -0,2976  5,57E-17 H4
GARCH(1,0) (1,5,5) -0,4296  4,00E-13 H4
EGARCH(2,1) (3,6,4) -0,2232 0,099 H4

La Hipétesis nula de la existencia de una componente cadtica es rechazada para aquellos p-valores
menores que el 0,05.

7.D.3. Resultados del test 0/1 y de la persistencia de la serie

Tabla 7.D.3: Resultados test 0/1 y Hurst en la serie de contenedores

Exponente de Hurst

Exponentes de 0/1 (H E. Estandar)
Pasajeros Exteriores
S. Dif 0,9928 0,3522 0,0234
AR(6,0)MA(1)MA(1)12 0,9976 0,5347 0,0294
GARCH(1,1) 0,9977 0,5170 0,0288
EGARCH(1,1) 0,9976 0,5229 0,0290
Pasajeros Interiores
S. Dif 0,9927 0,3702 0,0256
MA(1)MA (1)12 0,9968 0,6237 0,0178
GARCH(1,1) 0,9969 0,6344 0,0156
EGARCH(0,1) 0,9972 0,6284 0,0192
Mercancias
S. Dif 0,9957 0,3666 0,0296
ARMA (6,0)MA(1)12 0,9973 0,5458 0,0178
GARCH(1,0) 0,9973 0,5759 0,0090
EGARCH(2,1) 0,9970 0,5505 0,0118

Se utilizaron un total de 6000 puntos para el método 0-1. * Los resultados fueron significativos a un
nivel 5% de confianza. (H) corresponde al valor del coeficiente de Hurst.
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7.D.4. Resultados del test de Mariano Matilla- Garcia

Tabla 7.D.5: Resultados del test de Matilla- Garcia

Exponente (a)

Error Estandar

P.Exteriores

GARCH(1,1) 0,3567 0,0123
EGARCH(1,1) 0,2630 0,0094
P. Interiores

GARCH(1,1) 0,2234 0,0103
EGARCH(0,1) 0,1845 0,0098

Trafico de

mercancias

GARCH(1,0) 0,2334 0,0165
EGARCH(2,1) 0,2789 0,0067

Para realizar el test el parametro w se fijé como cuatro.
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8. ENSAYO 5: APLICACION A LA SERIE TEMPORAL MENSUAL DE
LA DEMANDA DE TRANSPORTE MARITIMO

Abstract: This paper studies the existence of non-linear dynamics and chaos in the
Spanish maritime transport services for the period 1992-2013 for three different
types of cargo. For this purpose, using monthly time series data and the Box-Jenkins
approach for time series analysis as a preparatory step in order to obtain linear
model, and applying a new conceptual and methodological framework that
encompasses a large number of techniques for the analysis of non-linearity and
deterministic behaviour including the most recent and powerful ones for the detection
of non-linear dynamics and chaos. Our results suggest that solid bulk has a linear
pattern and that although there has been found a dominant nonlinear structure in the
sea traffic series containered general cargo and liquid bulk, determinism cannot be
assumed and hence chaos cannot be inferred.

Key words: Maritime transport, Port, Non linearity Dependence Chaos, Dynamical
Systems.

Resumen: En este trabajo se estudia la existencia de patrones no lineales y el
comportamiento caético de la demanda de transporte maritimo de tres tipos distintos
de mercancia en los puertos espafioles, utilizando datos de frecuencia mensual para
el periodo 1992-2013. Para ello, tras aplicar la metodologia Box-Jenkins para el
analisis de series temporales como paso preparatorio para obtener el modelo lineal,
se presenta un nuevo marco conceptual y metodolégico que engloba una amplia
bateria de técnicas cuantitativas, incluyendo los métodos y test mas modernos y con
mas potencia estadistica, para el analisis de la no linealidad y el comportamiento
determinista en la dinamica subyacente. Los resultados reflejan que la serie de
trafico de graneles liquidos atiende a un comportamiento lineal y que la presencia de
no linealidad en las series de trafico de mercancia general en contenedores y de
graneles liquidos, no es compatible con un comportamiento cadtico.

Palabras clave: Transporte maritimo, Puertos, Dependencia No Lineal, Caos,
Sistemas Dinamicos.

JEL CLASSIFICATION CODES:C53, C22, C12, L83, L92

323



8.1. Introduccion

Tradicionalmente el transporte maritimo ha desempefiado un papel relevante en la
economia mundial, a través de su estrecha conexion con el comercio internacional
ya que, cerca del 90% de los intercambios internacionales de mercancias, se
realizan utilizando dicho modo de transporte (IMO, 2012). Esta relevancia se ha
visto acrecentada, si cabe, en un mundo profundamente globalizado e
interdependiente como el actual, donde la competitividad comercial de un pais
depende significativamente, de poder disponer de un acceso adecuado a los
servicios de transporte maritimo internacional y de un sistema portuario eficiente
(UNCTAD, 2013).

Dada su relevancia en la economia mundial, no es de extrafiar que la modelizacion
y prediccion de las series temporales de trafico maritimo, hayan sido el objetivo de
un gran numero de trabajos de investigacion. Estas investigaciones han partido de
supuestos basados en la linealidad de las series de trafico consideradas, sin tener
en cuenta la posible existencia de no linealidad y dinamica cadtica que en caso de
ocurrir, sugeririan que las modelizaciones basadas en un comportamiento lineal no
serian adecuadas y las predicciones erroneas.

8.1.1. Objetivos

El objetivo general del presente estudio es investigar la dinamica y volatilidad de la
demanda de transporte maritimo en Espafia, analizando la posible existencia de no
linealidad y un régimen cadtico, en las series temporales de trafico maritimo en los
puertos espafoles.

Mediante la aplicacién de la teoria clasica de series temporales, se examina el
comportamiento de las diversas variables que miden el trafico maritimo y
posteriormente, se investiga la posible existencia de no linealidad y caos
determinista en las series consideradas. En relacion con el trafico maritimo en los
puertos espafoles, las tres variables consideradas en este estudio son el numero de
toneladas transportadas de mercancia en contenedores, graneles soélidos y graneles
liquidos.

8.1.1.1. Objetivos Especificos

Adicionalmente, entre los objetivos especificos del presente trabajo cabe sefalar la
realizaciéon de un analisis comparativo, mediante la utilizacién de herramientas de
los sistemas dinamicos no lineales, del comportamiento y dinamica subyacente en el
proceso generador de datos de las tres series temporales que miden el trafico
maritimo en los puertos espafoles, en relacion con aspectos como la linealidad (o
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su no linealidad), la independencia y aleatoriedad de las observaciones y la
dinamica cadtica.

8.1.2. Interés

En un pais como Espafna, donde cerca del 70% del comercio exterior se lleva a
cabo mediante el transporte maritimo y parte de su territorio tiene un caracter
insular, el sistema portuario desempefa un papel estratégico muy relevante en la
actividad econdmica. Otros datos reveladores de la importancia del trafico maritimo
en el caso espanol son que, de acuerdo con su nivel de trafico maritimo en 2011,
Espafia ocupa el cuarto lugar en la Unién Europea y es el pais con mayor
incremento de trafico maritimo en sus puertos durante dicho afio (Eurostat, 2014).

Por ello, la modelizacion y prediccion de las series temporales que miden la
demanda de transporte maritimo, adquiere un caracter sumamente interesante en
Espana, principalmente en relacion con los aspectos de planificacion de las
inversiones y gestion del sistema portuario, asi como para todos los agentes que
intervienen en el transporte maritimo: armadores, fletadores, etc. También, para las
actividades econdmicas que se desarrollan al calor de los puertos, en su
correspondiente hinterland, presenta interés la modelizacidén y prediccion del trafico
portuario.

8.1.3. Novedad y aportaciones

La literatura internacional sobre el transporte maritimo cuenta con numerosos
trabajos, que tienen por objetivo la modelizacion y prediccion de las series
temporales de trafico maritimo pero, unicamente hay dos investigaciones en las que
se analiza el comportamiento no lineal y caodtico. El primero de estos trabajos
corresponde a Inglada-Pérez, (2010) y estudia el trafico maritimo espafiol. El
segundo, es el de Goulielmos y Kaselimi (2011) para el puerto griego de Piraeus.

Este ensayo constituye, en definitiva, el estudio que engloba la utilizacion del mayor
numero de métodos y técnicas, incluyendo las mas novedosas y con mayor potencia
estadistica, para el analisis de la no linealidad y el comportamiento cadtico, de las
diversas series temporales de trafico maritimo.

Asimismo, esta investigacion se distingue de otros trabajos, porque se realiza un
analisis especifico de dichos aspectos por tipo de mercancia (graneles solidos,
graneles liquidos y mercancia general en contenedores) y se consideran, durante el
proceso de modelizacion, aspectos como la estacionalidad que podrian afectar
sensiblemente, a los resultados obtenidos sobre la posible estructura no lineal y
determinista de la series temporales modelizadas.
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8.1.4. Estructura

Para contrastar si los modelos lineales, utilizados tradicionalmente, explican
satisfactoriamente la dinamica subyacente en el trafico maritimo o por el contrario,
existe un comportamiento no lineal, estocastico o deterministico, en las tres series
de trafico maritimo consideradas, en primer lugar se aplican los filtros adecuados a
la serie original, en forma de diferencias regulares y estacionales, para obtener las
correspondientes series estacionarias y sin ciclos estacionales. A continuacion,
después de comprobar si las series anteriores son estacionarias, se aplica el
proceso de modelizacidn lineal de las series estacionarias obtenidas, para el periodo
que transcurre entre Enero de 1992 y Diciembre de 2012, utilizando modelos
SARIMA (Box y Jenkins,1970).

Finalmente, se aplica una extensa bateria de técnicas y test para contrastar la
existencia de no linealidad y dinamica cadtica, en las series de los residuos
obtenidos en la modelizacién anterior. En el caso de detectarse existencia de no
linealidad, la utilizacion de modelos ARIMA para la prediccion y la modelizacion no
seria adecuada y habria que introducir otras alternativas metodologicas, como los
modelos GARCH (Bollerslev, 1986) y EGARCH (Nelson, 1991) si se observara que
la no linealidad de los residuos no fuera de caracter determinista y se debiera a la
variacion temporal de la volatilidad. Posteriormente, se investiga la posible
existencia de caos determinista. La importancia del estudio cadtico radica en la
distincidén del caracter determinista o estocastico de una serie temporal (Pannas y
Ninni, 2000)"%%.

El trabajo se organiza como se expone a continuacion: En el apartado segundo se
lleva a cabo una revision de la literatura internacional sobre los conceptos de no
linealidad y caos, en el ambito del transporte y mas concretamente, en el contexto
de la demanda de transporte maritimo. En la seccidén tercera se describen las
fuentes de datos utilizadas, asi como el proceso metodologico adoptado en esta
investigacion. A continuacién, se exponen y comentan los principales resultados
obtenidos para las tres series de trafico maritimo elegidas, analizando y discutiendo
las evidencias existentes a favor y en contra, de las hipotesis de no linealidad y
régimen cadtico, asi como los modelos mas adecuados para explicar el
comportamiento de las series analizadas. Finalmente, en la ultima seccion, se
extraen una serie de conclusiones sobre la investigacion realizada y se sugieren las
posibles lineas de investigacion futuras.

128 | principal interés de conocer si una serie es aleatoria o determinista es que estas Ultimas

permiten realizar una prediccion.
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8.2. Revision de la literatura

Del andlisis de la literatura internacional®, se deduce que la mayoria de los
trabajos sobre modelizacion y prediccion de la demanda de transporte, y de
transporte maritimo, en particular, se realizan utilizando modelos lineales como son,
el analisis de regresion o los modelos ARIMA basados en la metodologia Box-
Jenkins (Box y Jenkins, 1970 y 1975). Al que en otras disciplinas'?, en el ambito del
transporte, no son abundantes los trabajos que estudien los aspectos de no
linealidad y dinamica caética™'. Ademas, la mayoria de estas investigaciones
utilizan modelos de redes neuronales para la prediccion de la evolucién futura de las
series temporales analizadas, sin evaluar si existe un comportamiento cadtico en la
dinamica de las series. En definitiva, como Shang et al. (2005) sugieren, existe un
amplio campo para la aplicacién de las técnicas y contrastes estadisticos de no
linealidad y caos a las diferentes series temporales de datos de transporte.

En la tabla 8.1 se muestra un resumen de los estudios mas representativos sobre
modelos no lineales y cadticos en el ambito del transporte maritimo, que constituye
el objeto de esta investigacién. Cabe destacar que durante la ultima década, se han
utilizado frecuentemente los modelos de redes neuronales como métodos no
lineales de prediccion para las series temporales de trafico maritimo. Remus and
O’Connor (2001) sugieren que, con este tipo de modelos se obtienen predicciones
mas precisas que con los métodos tradicionales, como los modelos ARIMA,
particularmente cuando las series temporales analizadas son de frecuencia mensual
o trimestral.

Entre las investigaciones que utilizan la metodologia de redes neurales, en Lam et
al. (2004) se realizan predicciones sobre la evolucidon futura de varias series de
trafico de mercancias en el puerto de Hong Kong, comparando los resultados
obtenidos con los del modelo de regresién lineal. Concluyen que, en relacién con su
capacidad de prediccion, los primeros se muestran significativamente superiores a
los de regresién lineal. Mostafa (2004) utiliza también el modelo de redes
neuronales para predecir el trafico mensual en el_Canal de Suez. Al comparar los
resultados obtenidos con los correspondientes a otros métodos, como los modelos
ARIMA, concluye que los modelos de redes neuronales superan a los demas en su
capacidad de prediccion del trafico futuro. Finalmente, Chen y Chen (2010)
comparan para la serie de trafico maritimo de contenedores, la capacidad de
prediccion del modelo de programacién genética con otros modelos como es el

' En Washington et al. (2003) se realiza un revisién completa de los modelos econométricos
utilizados para el andlisis de las series de datos de transporte.

30 por ejemplo, para las series financieras existen numerosos estudios sobre su posible
comportamiento no lineal y cadtico.

¥ La mayoria de los estudios sobre la posible existencia de caos en el ambito del transporte, se
refieren a series temporales de trafico por carretera. Por ejemplo, Frazier y Kockelman (2004). y
Shang et al. (2005) concluyen que existen caracteristicas deterministas cadticas en las series
temporales de trafico urbano que analizan.
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SARIMA. Utilizan como medida de la precision de las predicciones, el valor absoluto
del error porcentual medio y obtienen que, el método de programacién genética se
muestra significativamente como el mejor modelo de prediccion de las series
analizadas.

En relacion con los trabajos que tienen por objeto el estudio de la existencia de no
linealidad y caos en las series temporales de trafico maritimo, Inglada-Pérez (2010)
investiga la posible existencia de no linealidad y comportamiento cadtico en cinco
series de trafico en los puertos espafoles, utilizando el test BDS. Obtiene que las
series analizadas se comportan de acuerdo a un modelo lineal, por lo que no
presentan comportamiento cadtico. Asimismo, Goulielmos y Kaselimi (2011)
estudian el posible comportamiento cadtico del trafico mensual maritimo de
contenedores en el puerto griego de Piraeus durante el periodo 1973-2008. Utilizan
los métodos de los exponentes de Hurst y de Lyapunov, detectando persistencia y
dependencia en el largo plazo entre las observaciones y, en definitiva, un
comportamiento cadtico en la serie analizada.

Tabla 8.1: Resumen de la revision de la literatura sobre modelos no lineales y de
deteccion de caos para la demanda de transporte maritimo

Metodologia Caracteristicas Autores (Ano)

Los modelos de redes neuronales se
aplican principalmente para predecir la
evolucion futura de las series temporales
de trafico maritimo y son particularmente

Metodologia de  redes utiles en caso de no existir linealidad en

neuronales la serie. Se ha comprobado que su
capacidad de prediccion es superior a
otros modelos lineales de series
temporales como son los modelos
ARIMA.

Lam et al. (2004); Mostafa
(2004); Chen y Chen,(2010)

Inglada-Pérez (2010);

Modelos no lineales y Contrastan la posible existencia de un Goulielmos y Kaselimi (2011)

cadticos comportamiento no lineal y/o caédtico

Fuente: Elaboracién propia.

8.3. Datos y Metodologia
8.3.1. Datos

Las tres series de trafico maritimo en los puertos espafoles utilizadas en esta
investigacion, para el periodo que transcurre entre enero de 1992 y diciembre de
2012 (252 observaciones), corresponden respectivamente, al volumen de
mercancias embarcadas y desembarcadas en los puertos espafoles, en forma de
mercancia general en contenedores, graneles sdlidos y graneles liquidos. En el
grafico 8.1 puede observarse su evolucion temporal.
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Si bien en otras disciplinas cientificas, como es el caso de la Fisica, al estudiar el
comportamiento cadtico de una serie temporal, es frecuente disponer de varios
miles de datos, que incluso en muchos casos pueden superan los cien mil, no suele
ocurrir asi en la modelizacion de series temporales econdmicas. Asi, Brock and
Sayers (1988) contrastan la existencia de un régimen cadtico en series temporales
econdmicas con cerca de 150 observaciones. Por lo tanto, como se afirma en
Adrangi et al. (2001), la muestra utilizada en esta investigacion, compuesta por 252
observaciones, aunque evidentemente no tiene el tamafo ideal, podria considerarse
suficiente para realizar un analisis que permita obtener resultados con un cierto
grado de fiabilidad.

Los datos han sido tomados del Ministerio de Fomento'*? y la evolucién temporal de
las tres series se muestra en la figura 8.1. En la Tabla 8.2 se muestran los
principales estadisticos descriptivos de las tres series investigadas.

8.3.2. Metodologia

La metodologia empleada se ha descrito con detalle en apartados anteriores de esta
investigacion por lo que, a continuacion, solo se hace referencia a los hitos
metodoldgicos mas significativos.

En primer lugar se transforman las tres series temporales del trafico maritimo,
mediante la transformacioén logaritmica y la aplicaciéon de los operadores diferencia
regular y diferencia estacional, con el fin de obtener una nueva serie estacionaria
para cada serie original (Serie Dif. en adelante). Posteriormente, se elimina la
estructura lineal que presenta cada una de las tres series estacionarias anteriores
mediante la metodologia Box Jenkins, siguiendo el mismo proceso que el
recomendado por Nelson et al. (1991) que consiste en la eleccion del mejor modelo
de acuerdo con el criterio SIC'*®. Si los residuos estan correlacionados se aumenta
la dimension del modelo, hasta encontrar uno donde este hecho no exista
(Barkoulas, 2012). En resumen, en esta etapa, se aplica a cada una de las tres
series originales el correspondiente modelo SARIMA seleccionado para cada una de
ellas atendiendo a la metodologia descrita y se obtienen los respectivos residuos’*.
A continuacion, tras comprobar la existencia de un componente no lineal en las
series de los residuos obtenidas, mediante la aplicacién de una amplia bateria de
test, se estudia la existencia de heterocedasticidad.

132
133

http://www.fomento.es/

El criterio de informacién de Schwartz introduce un término de penalizacién para el nimero de
parametros en el modelo, con el fin de resolver el problema de la sobreparametrizaciéon. La
penalizacion es mayor en este criterio que en otros como el de Akaike (1974), lo que
comparativamente le confiere indudables ventajas en su utilizacion.

3% En adelante serie ARMA(p,q).
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MERCANCIA GENERAL EN CONTENEDORES GRANELES LIQUIDOS
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Figura 8.1: Evolucion de las series de trafico maritimo

En caso de existencia, para eliminar el efecto de la varianza condicional (volatilidad),
se les aplica dos tipos de modelos no lineales multiplicativos; un modelo
autorregresivo con heterocedasticidad condicional, GARCH'®* y un modelo
exponencial (EGARCH)'®. El orden vy tipo de cada modelo se elige siguiendo la
misma metodologia descrita para la seleccion de los modelos SARIMA. Tras la
estimacion de los correspondientes modelos, se estandarizaron los residuos
obtenidos mediante sus desviaciones estandar condicionales, imponiendo una
distribucién normal.

Para cada una de las tres variables de trafico maritimo consideradas, las dos series
obtenidas de residuos estandarizados, son objeto, finalmente, de analisis mediante
un conjunto de métodos y técnicas de deteccion de caos. Ademas, mediante la
técnica R/S, se estudia la persistencia de las diversas series obtenidas en cada uno
de los pasos descritos anteriormente.

A modo de resumen del proceso de modelizaciéon adoptado, en la tabla 8.3. se
muestran los diversos tipos de modelos aplicados a cada una de las tres series de
trafico maritimo.

3% | os modelos GARCH(p.q) fueron definidos por Nelson (1991).

138 |os modelos EGARCH(p.q) fueron definidos por Bollerslev (1986).
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Tabla 8.2: Estadisticos y test basicos de las series
Serie de Mercancia General en Contenedores
S.Original Serie Dif. =~ MA(1)MA(1);; GARCH(2,0) EGARCH(0,1)

Media 744xE4  0,0003 0,0049 0,0244 0,1093
(D.T) 375xE4  0,0801 0,0560 0,8797 0,9985
Mediana 676xE4 0,0026 0,0068 0,0285 0,1410
Minimo 177xE4 -0,2652 -0,2225 -2,8814 -3,0918
Maximo 1714xE4 0,2932 0,2490 3,1792 3,2347
Coef. Asimetria 0,1898 -0,1200 0,1240 0,2132 -0,0137
Coef. Curtosis 1,7750  4,1831 5,7379 4,7561 3,5920
Jarque Bera 17,48*  14,70* 74,6301* 32,248 3,4677
N 242 242 237 237 237

Serie de Graneles Liquidos
S.Original Serie Dif. AR(2)MA(1)MA(1);, GARCH(1,0) EGARCH(0,1)

Media 1114xE4 0,0002 -0,0045 -0,0467 -0,0471
(D.T) 1366xE4 0,0990 0,0613 0,8596 1,0042
Mediana 1120xE4 0,0033 -0,0037 -0,1045 -0,0820
Minimo 803xE4 -0,2565 -0,1550 -2,0781 -2,5581
Maximo 1451xE4 0,3024 0,1645 2,4882 2,2030
Coef. Asimetria 0,0934 0,0683 0,2556 0,4340 0,2246
Coef. Curtosis 2,2548 2,9582 2,9070 3,1920 2,6520
Jarque Bera 6,2703* 0,2057 2,6992* 7,9017* 3,2291
N 255 242 240 240 240

Serie de Graneles Sélidos
S.Original Serie Dif. AR(2)MA(1)MA(1);, GARCH(0,1) EGARCH(0,1)

Media 733xE4 -0,0002 0,0048 0,0222 0,0626
(D.T) 140xE4 00,1192 0,0741 0,7367 0,9920
Mediana 722xE4 -0,0058 0,0113 0,0619 0,1545
Minimo 425xE4 -0,2942 -0,2371 -2,4588 -2,9301
Maximo 1093 xE4 0,3395 0,1750 1,7362 2,4008
Coef. Asimetria 0,3675 0,1156 -0,3827 -0,4026 -0,3642
Coef. Curtosis 2,3819  2,9617 3,2387 3,3831 3,1580
Jarque Bera 9,7980* 0,5535 6,4820* 8,0163* 5,6023
N 255 242 242 242 242

Nota: Todos los estadisticos se muestran para las series originales, la serie de la diferencia
regular y estacional (serie Dif.) y los residuos de los modelos SARIMA, GARCH y EGARCH.
(D.T) es la Desviacion tipica. Coef. Asimetria y Coef. Curtosis corresponden al coeficiente de
asimetria de Fisher y al coeficiente de curtosis, respectivamente. El asterisco* refleja que el
resultado del test correspondiente es significativo al 95% de nivel de confianza.

Fuente: Elaboracién propia.

8.4. Resultados Empiricos

En los graficos que representan la evolucion de cada una de las tres series de
trafico maritimo (figura 8.1) se observa la posible existencia de estacionalidad. Por
ello, dentro de la primera etapa de modelizacion lineal y antes de estimar el modelo
ARMA, se transforman las tres series temporales del trafico maritimo mediante la
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transformacion logaritmica y la aplicaciéon de los operadores diferencia regular y
diferencia estacional, con el fin de conseguir unas nuevas series estacionarias y sin
ciclo estacional (serie Def.).

Tabla 8.3: Tipos de modelos aplicados a cada una de las series

Modelo lineal Modelo Modelo
GARCH EGARCH
Mercancia General en AR(5)MA(1)42 GARCH (2,0) EGARCH (3,3)

Contenedores

Graneles Liquidos AR(2)MA(1)MA(1)r, GARCH (1,0) EGARCH (0,1)

Graneles Sdélidos MA(1)MA(1)12 - -

Las tres series y en especial, la de transporte de graneles liquidos, presentan un
cambio drastico en su tendencia a partir del afio 2008, posiblemente relacionado
con el inicio de la crisis actual. En la tabla 8.2 se muestran los principales
estadisticos de las nuevas series obtenidas (S. Dif). La correspondiente al
transporte de mercancia general de contenedores oscila entre los valores -0,2652 y
0,2932. Presenta un coeficiente de asimetria negativo y un exceso de curtosis
(4,1831), ya que su magnitud es mayor que 3, el valor estandar de la distribucion
normal. Entre las implicaciones de los resultados obtenidos, la mas relevante es que
presenta unas colas mas anchas que la distribucién normal, lo que implica que los
efectos andmalos o outliers tienen una probabilidad mayor de ocurrir. Asimismo, las
otras dos series, correspondientes a graneles liquidos y solidos, presentan un
coeficiente de asimetria positivo y un coeficiente de curtosis, cercano al que se
esperaria para el caso de la distribucion normal.

Ademas, atendiendo a los resultados del test de Jarque Bera (1987), se rechaza la
hipdtesis de que los datos de las tres series se ajusten a una distribucién normal, lo
que puede considerarse un indicador de la existencia de no linealidad (Fang, 1994).
Estos resultados son consistentes con la forma del del histograma de las series y
del grafico Qq"*", que se muestran en el Anexo 8.B.

La evaluacion de la estacionariedad de la serie o existencia de raices unitarias, se
realizd mediante tres procedimientos distintos. Los resultados de los test DFA138,
PP'¥ y KPPS™?, aplicados para contrastar las existencia de raices unitarias, que se
muestran en la tabla 8.4, confirman que las tres series obtenidas después de aplicar
los filtros mencionados a las series originales, son estacionarias, De esta forma,
estamos en condiciones de aplicar la metodologia Box-Jenkins (1970,1975), para el

37 Otros autores lo denominan grafico cuartil-cuartil.

1% Test de Dickey-Fuller Aumentado (Dickey y Fuller, 1979).

139 Test Phillips-Perron (Philips y Perron, 1988).

10 Test de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (Kwiatkowski et al., 1992).
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analisis de series temporales y eliminar el componente lineal de las tres series de
diferencias, mediante la aplicacién del modelo SARIMA mas adecuado.

Tabla 8.4: Estudio de la Estacionariedad
Trafico de Mercancia General en Contenedores

Serie Original Serie Diferencias
Test Dickey Fuller Aumentado (DFA)
Con Constante -0,4114 (0,9038) -6,1615 (0,0000)
Con Constante y Tendencia -2,8078 (0,1959) -6,1373 (0,0000)
Test Phillips-Perron (PP)
Con Constante -0,9800 (0,7608) -32,0859 (0,0000)
Con Constante y Tendencia -6,6529 (0,0000) -32,9688 (0,0000)
Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
Con Constante 2,0301 0,1040
Con Constante y Tendencia 0,1632 0,0600
Trafico de Graneles Liquidos
Serie Original Serie Diferencias
Test Dickey Fuller Aumentado (DFA)
Con Constante -0,6412 (0,8576) -6.8882 (0,0000)
Con Constante y Tendencia -10,6489 (0,0000) -6,8853 (0,0000)
Test Phillips-Perron (PP)
Con Constante -6,4050 (0,0000) -46,4698 (0,0001)
Con Constante y Tendencia -11,4596 (0,0000) -46,5664 (0,0001)
Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
Con Constante 1,9231 0,0463
Con Constante y Tendencia 0,1606 0,0434
Trafico de Graneles Sdlidos
Serie Original Serie Diferencias
Test Dickey Fuller Aumentado (DFA)
Con Constante -2,1092 (0,2413) -18,5868 (0,0000)
Con Constante y Tendencia -1,9309 (0,6353) -18,5879 (0,0000)
Test Phillips-Perron
Con Constante -4,2264 (0,0007) -29,7157 (0,0000)
Con Constante y Tendencia -3,7183 (0,0228) -29,7360 (0,0000)
Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Con Constante 0,8535 0,0711
Con Constante y Tendencia 0,3891 0,0378

Nota: La Hipotesis nula de los test DFA y PP es que la serie tiene raices unitarias, mientras que en
el test KPSS es la inexistencia de raices unitarias. Entre paréntesis se muestra el p-valor unilateral
de MacKinnon (1996). El ancho de banda para el Test Phillips-Perron se determiné utilizando el
método Bartlett Kernel (Newey-West automatico) Los valores criticos, al 5% de nivel de confianza
para este test, fueron 0,463 y 0,146 para los casos de incorporar una constante y constante mas
tendencia, respectivamente. Para cada test aplicado, los valores menores que el nivel de
significacion se muestran en negrita.
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8.4.1. Modelizacion lineal

Con base en el criterio sefalado y a la metodologia descrita, se obtiene el filtro lineal
mas adecuado para cada una de las series (tabla 8.3). Los principales estadisticos
de los residuos de los distintos modelos, se presentan en la tabla 8.2. Asimismo, las
magnitudes de los coeficientes y otras caracteristicas de cada modelo pueden
consultarse en el Anexo 8.B.

8.4.2. Analisis de la aleatoriedad y la no linealidad

Una vez eliminada la dependencia lineal, en las tres series estacionarias de las
diferencias, mediante los filtros SARIMA adecuados, se aborda la existencia de no
linealidad, como antesala a la modelizacion mediante un modelo no lineal.

Para evaluar la no linealidad y la aleatoriedad de los datos se ha utilizado una
amplia bateria de test, consiguiendo asi suplementar las posibles limitaciones de
cada uno de ellos. Los test utilizados son:

El test de Rachas (Wald y Wolfowitz, 1940)

» Dos test de Portmanteau: el de Keenan (1985) y el de Tsay (1986)

= Dos test basados en la metodologia de redes neuronales el de Terasvirta
(1983) y el de White (1989)

= Eltest BDS (Brock et al,1989)
= Eltest de Kaplan (1994)

La razon de aplicar mas de un test es obtener la maxima informacion posible acerca
de la naturaleza de las series, despejando la incertidumbre existente, ya que hasta
la fecha, todos los test han mostrado algun tipo de limitacion en la deteccién de la
no linealidad. Sin embargo, es cierto, que algunos test como el BDS, el test de
White (1983) o el de Kaplan (1994), se han mostrado mas eficaces que los demas a
la hora de detectar la existencia de dependencia no lineal en los datos, (Barnet et al,
1997).

El test se aplica considerando diferentes dimensiones de embebimiento, variando de
2 a 9, y teniendo en cuenta los distintos valores de € recomendados por Brock
(Brock, 1993). Asimismo se realiz6 un procedimiento bootstrap considerando 2500
repeticiones, para asegurar la consistencia del test, ya que la distribucion del
estadistico solamente esta descrita para tamafos muestrales mayores a 500 (Brock
et al., 1989).
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MERCANCIA GENERAL EN CONTENEDORES GRANELES LiQUIDOS
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Figura 8.1: Evolucion de las series después de aplicar una diferencia regular y una diferencia
estacional sobre sus logaritmos.

El dltimo método utilizado en esta fase de la investigacidn, el método de Kaplan, se
aplica a aquellos datos en los que no se conoce la forma funcional que los ha
generado. Su objetivo es determinar si existe evidencia de un mecanismo
determinista subyacente, es decir, la hipdtesis nula de este test es la linealidad
estocastica del proceso.

Se considera que se verifica la hipétesis nula de linealidad si el valor del estadistico
K, calculado para la serie original (Ktest), es menor que los valores obtenidos para
los modelos lineales generados, de los cuales, como medida resumen, se toma el
valor mas pequeno entre el minimo (Kmin) y la media menos dos desviaciones
tipicas (KS).

El test se realizé considerando distintas dimensiones de embebimiento (de 2 a 9) y t
= 1 (tiempo de retardo). Ademas, el valor de épsilon se redujo a 80 por el numero de
datos considerados en la investigacién. Asimismo, se llevé a cabo para distintos
valores del retardo, la dimensidn de embebimiento y el valor de épsilon sin que el
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resultado fuese sustancialmente diferente’™’. Los estadisticos media, minimo, K y

desviacion tipica se han calculado sobre un total de 30 réplicas de cada serie,
considerando los mismos parametros de retardo y dimensiéon de embebimiento que
en la serie original.

Los resultados de cada método, asi como los detalles mas relevantes, pueden

consultarse en el Anexo 8.C. En la tabla 8.5 se presenta un resumen de los
resultados obtenidos de cada método al aplicarlo a cada una de las series.

Tabla 8.5: Resumen de los test de no linealidad

Test Ho S. Dif ARMA(5,0)MA,, GARCH(2,0) EGARCH(3,3)
Trafico de Mercancia General en Contenedores
Rachas Aleatorio No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Keenan Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Tsay Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
White Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Terasvirta Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
BDS Lineal® - Rechaza No rechaza No rechaza
Kaplan Lineal Mixto No rechaza No rechaza No rechaza
Trafico de Graneles Liquidos
Test Ho S. Dif ARMA(2)MA(1,2);, GARCH(1,0)0 EGARCH(0,1)
Rachas Aleatorio Rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Keenan Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Tsay Lineal® Rechaza No rechaza Rechaza No rechaza
White Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Terasvirta Lineal® No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
BDS Lineal® - Rechaza No rechaza No rechaza
Kaplan Lineal No rechaza No rechaza No rechaza No rechaza
Trafico de Graneles Sdlidos
Test Ho S. Dif MA(0,1)MA(0,1);, GARCH(0,1) EGARCH(0,1)
Rachas Aleatorio Rechaza No rechaza - -
Keenan Lineal® No rechaza No rechaza - -
Tsay Lineal® No rechaza No rechaza - -
White Lineal® No rechaza No rechaza - -
Terasvirta Lineal® No rechaza No rechaza - -
BDS Lineal® - No rechaza - -
Kaplan Lineal  Norechaza No rechaza - -

Nota: Ho: Hipétesis nula del test. 2 Lineales en la media. ° El test BDS puede aplicarse como un test de
linealidad una vez se ha eliminado la parte lineal de la serie. Mixto: no concluyente, debido a la diferencia de
resultados obtenidos para las distintas dimensiones de embebimiento.

! También se aplico el método considerando los valores oOptimos de retardo y dimension de

embebimiento, seleccionados por los métodos de la minima informacién mutua y los falsos vecinos
cercanos respectivamente.
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8.4.2.1. Estudio de la Serie de Trafico de Mercancia General en Contenedores

Para el caso de la serie del trafico de mercancia general en contenedores, la
mayoria de los contrastes utilizados en esta investigacion no rechazan el posible
caracter lineal de los datos. Sin embargo, el test mas potente de todos los
considerados, el BDS (Barnet 1997), indica la posible existencia de una
dependencia en los datos, al obtener un p-valor menor que el valor de significacion
para todas las dimensiones de embebimiento y valores de proximidad considerados
en el estudio (tabla 8.5, Anexo 8.C).

8.4.2.2. Estudio de la Serie de Trafico de Graneles Liquidos

Los resultados del test BDS al aplicarlo a los residuos del modelo lineal, muestran
indicios de dependencia en los datos, ya que el test rechaza en aproximadamente la
mitad de los casos considerados, la hipotesis nula.

8.4.2.3. Estudio de la Serie de trafico de Graneles Sélidos

Ninguno de los test aplicados, presentan indicios de no linealidad o dependencia en
los datos ya que, todos los p-valores asociados a cada test mostraron un valor
mayor que 0,05.

8.4.3. Modelizacion no lineal

Posteriormente, se aplicé el test del multiplicador de Lagrange (LM) para un modelo
ARCH en las tres series, para comprobar si la no linealidad, que ha sido
previamente detectada en dos de las series, estd asociada a la existencia de
heterocedasticidad. Los resultados de la serie del trafico de mercancias general en
contenedores, muestran un ligero indicio de heterocedasticidad en la serie, ya que,
al considerar modelos ARCH de érdenes 1 y 2 los p-valores son menores que
0,10'*2. Asimismo, el test determina la presencia de heterocedasticidad en la serie
del trafico de graneles liquidos. En concreto, se rechaza la hipétesis nula al
considerar modelos ARCH de érdenes 3 y 5'*. Finalmente, la serie del trafico de
graneles sdélidos no ha mostrado indicios de no linealidad, por lo que es previsible
esperar la existencia de una varianza constante no condicional en la serie. El test
citado lo confirma, al obtenerse p-valores mayores que el nivel de significacion para
modelos ARCH de érdenes entre 1y 5 inclusive.

"“2En concreto son 0,0637 y 0,0861 para los érdenes uno y dos respectivamente.
'*3Los valores fueron 0,0529; 0,1504; 0,0346; 0,090 y 0,0004 para los érdenes 1,2,3,4 y 5.
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Tras detectar indicios de no linealidad en los datos de las series de mercancia
general en contenedores, y trafico de graneles liquidos y comprobar que la posible
naturaleza de la misma, pueda deberse a la existencia de heterocedasticidad, el
paso siguiente consiste en la aplicacion de modelos no lineales multiplicativos,
comenzando con modelos de la familia GARCH (Bollerslev, 1986). Los modelos
optimos seleccionados para la serie de trafico de mercancia general en
contenedores y trafico de graneles liquidos atendiendo al criterio descrito
anteriormente, corresponden con los modelos GARCH(2,0) y GARCH(1,0)
respectivamente. Las magnitudes de los coeficientes y las principales caracteristicas
de cada uno de ellos, se recogen en el Anexo 8.B.

Los coeficientes y parametros del modelo estimado, muestran un p valor asociado
menor que el valor de significacion, lo que implica que la variacion en la serie
Diferencia esta influenciada por el comportamiento de la volatilidad en el periodo
anterior y ademas, que se ha recogido con esta estimacion de forma adecuada, la
dependencia de los cuadrados en las funciones de autocorrelacion simple y parcial,
ya que todos los valores estan practicamente en torno a cero.

Los modelos EGARCH (Nelson, 1991), a diferencia de los modelos GARCH
(Bollerslev, 1986), realizan la estimacion de la varianza condicional considerando el
signo de la innovacion en el periodo anterior, por ello suelen ser buenos candidatos
para estimar procesos financieros. Los modelos EGARCH elegidos para cada serie
pueden consultarse en la tabla 8.3. Tras la aplicacion de los modelos GARCH y
EGARCH de cada serie, se estandarizaron los residuos obtenidos. Los histogramas
asi como los graficos Qg de cada una de la serie, pueden consultarse en el Anexo
8A.

8.4.4. Analisis del comportamiento caético

8.4.4.1. Analisis de la no linealidad

En el paso anterior se ha analizado y detectado, en su caso, la existencia de no
linealidad en las series de mercancia general en contenedores y trafico de graneles
liquidos. Ademas, después de comprobar que la fuente de no linealidad podia
deberse a la existencia de heterocedasticidad en las series, se han aplicado
modelos de la familia ARCH para eliminar esta posible dependencia, del momento
de orden dos. En esta seccién se analiza, si la naturaleza de las series de los
residuos de los modelos de las familia ARCH aplicados son deterministas y en
particular, si es caotica. Las conclusiones extraidas de la aplicacion de cada
meétodo, se muestran en la tabla 8.7.
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8.4.4.4.1. Estudio de la no linealidad en las series GARCH y EGARCH

La no linealidad es una caracteristica relevante, ya que es una condicion necesaria,
pero no suficiente, para encontrar evidencia de caos. Por ello, como paso previo a
aplicar la ristra de métodos y contrastes de deteccién de caos, se determina la
existencia de no linealidad reminiscente en los datos

8.4.4.4 2. Analisis de la serie de Trafico de Contenedores

En el caso de la serie de trafico de contenedores, los resultados obtenidos de la
aplicacion de los test y métodos descritos a los residuos estandarizados de los
modelos GARCH y EGARCH, sugieren que no existe una evidencia clara de no
linealidad en ambos modelos ya que, la mayoria de los test no aceptan esta
hipétesis.

8.4.4.4.3. Analisis de la serie de Trafico de Graneles Liquidos

Al igual que sucedia en la serie anterior, la gran mayoria de los contrastes utilizados
aceptan la hipétesis de linealidad en los datos. Unicamente el test de Keenan
rechaza la hipétesis nula, para el modelo GARCH (1,0).

8.4.4.2. Métodos de deteccidn caédtica

8.4.4.2.1 La Dimensién de la Correlacion

El siguiente paso es el célculo de la dimension de correlacion (CD). Esta magnitud,
se considera una medida de la complejidad de un sistema dinamico y permite
distinguir, un sistema determinista de uno estocastico (Grassberger y Procaccia,
1983); En los sistemas deterministas, se observa que la CD tiende a un punto fijo o
punto de saturacién, mientras que en los sistemas estocasticos, aumenta al variar la
dimensién de embebiento. Ademas, el teorema de los residuos de Brock (1983)
establece que los residuos de un proceso finito AR, tienen la misma dimensién que
la serie original, es decir, que la dimension de correlacién deberia ser invariante
ante dichas transformaciones.

Para cuantificar el grado de complejidad generado por las series de trafico
consideradas, se calcula el valor del CD en todos los modelos descritos de cada
serie, considerando diferentes dimensiones de embebimiento (m=1, 2,...,6) y el
valor 6ptimo del tiempo de retardo, segun el criterio de la minima informaciéon mutua
(Fraser y Swinney, 1986). Las dimensiones de correlacion obtenidas se muestran en
el Anexo 8.D.
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Al observar los resultados obtenidos de la CD, para cada una de las series de los
modelos aplicados, se desvela que en general, la dimensién de correlacién aumenta
al incrementar la dimensién de embebimiento, no tendiendo aparentemente en
ningun momento a un punto de saturacion. El conjunto de resultados obtenidos,
proporciona suficientes indicios para concluir que no existe un atractor extrafio y que
en el caso de que exista, no es de una dimensién baja.

8.4.4.2.2. Caélculo del exponente de Lyapunov

Los exponentes de Lyapunov determinan la sensibilidad a las condiciones iniciales,
una caracteristica definitoria del caos deterministico. Para ello se calculan la tasa
media de divergencia (correspondiente con un valor positivo) o convergencia
(correspondiente con un valor negativo) de dos trayectorias cercanas, cuyas
condiciones iniciales unicamente difieren en una cantidad infinitesimal.

Durante las ultimas décadas, se han definido una gran cantidad de métodos para
calcular el exponente de Lyapunov. Atendiendo a la metodologia que aplican
pueden agruparse en dos corrientes bien diferenciadas; La primera de ellas
corresponde a los denominados métodos directos, inicialmente propuestos por Hahn
(1963), utilizan directamente los datos, midiendo empiricamente todas las érbitas
generadas a partir de puntos que difieren inicialmente en una cantidad infinitesimal.
Se ha comprobado que en condiciones ideales (Brock, 1986; Eckmann y Ruelle,
1992), con infinitos datos y sin que las series estén afectadas por algun factor
exdégeno (ruido), el valor proporcionado converge al verdadero valor del exponente
maximo de Lyapunov. Ejemplos de los métodos mas utilizados y que pueden
clasificarse en esta categoria, son el método de Wolf (1985) y el de Kantz (1994).

La segunda corriente se apoya en la utilizacion de métodos indirectos, para estimar
la tasa de divergencia del sistema subyacente. En un primer momento, la estimacion
de la matriz Jacobiana se realizé mediante modelos lineales, pero actualmente se
ha evolucionado hacia modelos no lineales, como las redes neuronales. Algunos de
los métodos que pueden englobarse en esta categoria son, por ejemplo, el de
Gencay y Dechert (1992) o el de Eckmann y Roulle (1996).

En esta investigacion se utiliza el método propuesto por Eckmann y Roulle (1996),
cuya principal ventaja es ser capaz de lidiar eficazmente, con el ruido que los
sistemas puedan presentar (Eckmann, 1996). Ademas, mediante la utilizacion del
teorema central del limite y un proceso de cadenas de Markov, se ha demostrado
que converge asintéticamente a la distribucién normal (Shintani y Linton, 2004).

Para generar el mapa F de la serie temporal y los parametros (L,m,q) de la red
neuronal, se ha utilizado el procedimiento sugerido por BenSaida y Litimi (2013).
Los resultados obtenidos tras la aplicacion del test, a cada una de las series, se
muestran en el Anexo 8.D. El valor del exponente obtenido es negativo en todos los
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casos, por lo que se rechaza la hipétesis de un componente cadtico. Sin embargo,
la no aceptacién de caos de baja dimensidn no excluye la existencia de caos en
dimensiones altas (Dechert, 1988).

8.4.2.2.3. Método 0/1

Gottwald y Melbourne (2004) propusieron un nuevo método para la deteccion del
caos que proporciona un valor cercano a 0 6 a 1, siendo la interpretacién del
resultado relativamente sencilla, ya que los valores cercanos a 0 indican existencia
de aleatoriedad y por el contrario, los valores cercanos a 1 existencia de o bien un
comportamiento cadtico o bien la presencia de ruido en la serie. Debido a los
problemas que presentaba, desde su publicacion, el método ha sufrido algunos
cambios y en el ultimo articulo publicado por sus autores, se describe una
metodologia modificada y mejorada en relacion con su ejecucion. Sin embargo, no
se ha demostrado si con los nuevos cambios, se ha conseguido paliar los problemas
de sensibilidad al ruido.

En esta investigacion, se ha seguido el procedimiento descrito por los autores del
método (Gottwald y Melbourne, 2009). EI método se ha replicado un total de 6000
veces, tomandose la mediana de todas las realizaciones. De esta forma, al emplear
varias frecuencias, se aumenta el grado de robustez del test. Los resultados del
exponente 0/1 para todas las series, se muestran en el Anexo 8.D. Los resultados
obtenidos son en todos los casos, cercanos a 1 aunque no puede afirmarse, con
seguridad, que la serie tenga un componente cadtico ya que el resultado, puede
deberse a la existencia de ruido.

8.4.2.2.4. Estudio de la persistencia

El coeficiente de Hurst determina la existencia de persistencia o no-persistencia en
una serie temporal. En esta investigacion se ha obtenido su valor mediante el
algoritmo del rango escalado (R/S). El resultado de este test es un numero (H) entre
0 y 1y su interpretacion es sencilla: si su valor es menor que 0,5 se considera que
la serie es antipersistente, si su valor es 0,5 las series son estocasticas y si es
mayor que 0,5 las series son persistentes o0 presentan memoria a largo plazo. Hay
que tener en cuenta que el exponente puede estar sesgado, si la serie temporal
presenta dependencia lineal (Lo, 1991), por lo que se hace necesario eliminar esta
posible dependencia. Consecuentemente, se calcula el exponente en las series
descritas. Los resultados obtenidos para el exponente, asi como para la desviaciéon
tipica, se detallan en el Anexo 8.D.

Los resultados obtenidos indican que el coeficiente de Hurst es mayor que 0,5 para
la mayoria de las series de los residuos de los modelos heterocedasticos.
Unicamente es menor que 0,5 en el caso de dos series, la del modelo EGARCH(2,2)
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para el trafico general de mercancias en contenedores (H=0,4555) y para la serie de
los residuos estandarizados del modelo GARCH (1,0) del trafico de graneles
liquidos (H=0,4881). Por todo ello, parece existir indicios de la existencia de
dependencias a largo plazo en las series. Es decir, las series presentarian cierta
propensidon a que las tendencias continuen a lo largo del tiempo.

Tabla 8.6: Resultado de los métodos de comportamiento caético

Método Ho Conclusion
Trafico de contenedores
CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho
0/ ) Ambas series tienen rui,d.o 0 un comportamiento
caotico
Hurst - Las series son estocasticas
Matilla-Garcia Determinismo Rechaza Ho (p<0,05)

Ningun grafico muestra lineas paralelas a la

Recurrencia - . . .
diagonal. Parece aleatorio para ambas series

Trafico de Graneles liquidos

CD - Si existe un atractor debe ser de alta dimension.
Lyapunov Caos p<0,05. Se rechaza Ho*
0/ ) Ambas series tienen ruido o un comportamiento
cadtico
Hurst ) Las serie GARCH puede presentar memoria a largo
plazo, la serie EGARCH es estocastica
Matilla-Garcia Determinismo Rechaza Ho para modelo EGARCH(p<0,05)

Recurrencia - Ningun grafico muestra lineas paralelas a la diagonal

Los resultados obtenidos indican que el coeficiente de Hurst es mayor que 0,5 para
la mayoria de las series de los residuos de los modelos heterocedasticos.
Unicamente es menor que 0,5 en el caso de dos series, la del modelo EGARCH(2,2)
para el trafico general de mercancias en contenedores (H=0,4555) y para la serie de
los residuos estandarizados del modelo GARCH (1,0) del trafico de graneles
liquidos (H=0,4881). Por todo ello, parece existir indicios de la existencia de
dependencias a largo plazo en las series. Es decir, las series presentarian cierta
propension a que las tendencias continuen a lo largo del tiempo.

Sin embargo, las conclusiones citadas deben tomarse con cierta precaucion ya que,
no debe olvidarse, que varios autores han criticado este método, por el cumulo de
debilidades que presenta: (i) puede estar sesgado ya que se basa en estadisticos
que no son robustos (desviacion tipica, rango); (i) Es sensible a los outliers o
valores atipicos, y (iii) La interpretacion del coeficiente es valida para muestras
infinitas. Ademas, se ha demostrado de forma tedrica (Bassler, 2006), que existen
series en las que se obtiene un valor del coeficiente de Hurst superior a 0,5, sin que
ello implique la existencia de persistencia o memoria a largo plazo en las series.
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8.4.2.2.5. Test Matilla-Garcia et al.

Otro test que se ha aplicado es el de Matilla-Garcia et al. (2010). Este test tiene la
cualidad, de no necesitar reconstruir el atractor del sistema como paso previo y de
esta forma, el analisis se hace directamente, utilizando los datos. Para realizar el
proceso se calculan, en primer lugar, los valores de la entropia de permutacion, para
después realizar una regresion lineal con los valores obtenidos. La pendiente de la
recta se asocia con el grado de complejidad de la serie, de tal forma que si su valor
es nulo, la serie tendra un comportamiento determinista, mientras que en el caso
contrario la serie es estocastica. Esta determinacién tiene su origen en que en las
series deterministas, a diferencia de las estocasticas, la complejidad no aumenta al
incrementarse el numero de simbolos, una vez alcanzado el punto de saturacion.

Para realizar el test, los parametros se fijaron como m=4, k=2 y w=12. Los
coeficientes obtenidos, para todas las series, que se muestran en el Anexo 6.D son
significativamente mayores que cero, por lo que se rechaza la hipétesis nula de
existencia de determinismo en todas las series.

8.4.2.2.6. Graficos de Recurrencia

Los graficos de recurrencia estan compuestos por un conjunto de puntos en un
cuadrado de dimensién MxM, donde los ejes o los lados del cuadrado (M),
representan la secuencia cronologica de los vectores en el espacio reconstruido.
Los patrones uniformes y no identificados estan asociados con la presencia de
aleatoriedad, mientras que, por el contrario, el grado de estructura presente se
asocia con un patron determinista. Ademas, los puntos que se encuentran por
encima de la diagonal principal, representan la distancia entre el mismo vector y
cada vector embebido en el espacio de fases y por tanto, segmentos paralelos a la
diagonal indicarian un comportamiento caético (Barkoulas, 2012).

Los graficos de recurrencia para las distintas series consideradas, se muestran en
las figuras 4.3, 4.4 y 4.5. Para su elaboracion, a pesar de que se haya demostrado
que el valor del retardo no influye en el patrén observado en los graficos de
recurrencia, se han considerado los valores optimos de los dos parametros, m
(dimension de embebimiento) y t (el retardo considerado), como ya se ha descrito
previamente (Fraser y Swinney, 1986; Kennel et al., 1992). Asimismo, se ha elegido
la distancia euclidea y el punto de corte del radio () viene definido como un 10%

de la distancia maxima, entre todos los puntos del espacio de fase reconstruido
(Zbilut, 1992).

En la figuras 8.3.A y 8.3.B, se representan, para el caso del trafico general de

mercancias de contenedores, los cuatro graficos de recurrencia de la series de los
residuos correspondientes, respectivamente, a las diferencias regular y estacional,
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al modelo SARIMA y a los dos modelos de heterocedasticidad utilizados. Como
puede observarse, existen lineas paralelas a la diagonal de la misma longitud,
especialmente en el caso de los modelos GARCH y EGARCH, sugiriendo la
existencia de un patrén de periocidad.

Figura 8.3.A: Graficos de recurrencia para las dos series correspondientes a las diferencias regular y
estacional y al modelo SARIMA, para el trafico de mercancias en contenedores.

Figura 8.3.B: Graficos de recurrencia para las series GARCH y EGARCH correspondientes al caso
del trafico de mercancias en contenedores

Los Graficos de recurrencia para las cuatro series correspondientes al trafico de
graneles liquidos se muestran en las figuras 8.4.A y 8.4.B. Una vez mas, en los
graficos de las series de los residuos de los dos modelos de varianza condicional,
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se observa la existencia de un patrén de periodicidad. Asimismo, se observan varias
lineas verticales al principio del grafico, coincidiendo con los periodos de cambios
pronunciados en la tendencia de la serie original.
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Figura 8.4.A: Graficos de recurrencia para las dos series correspondientes a las diferencias regular y
estacional y al modelo SARIMA del trafico de graneles liquidos.
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Figura 8.4.B: Graficos de recurrencia correspondientes a las series GARCH y EGARCH para el
trafico de graneles liquidos.

Finalmente, se han representado para el caso del trafico de graneles sélidos, los
graficos de recurrencia correspondientes a los residuos de los cuatro modelos
estimados (figuras 8.5.A y 8.5.B). En los graficos, se observa una distribuciéon
heterogénea de puntos, sugiriendo la existencia de un comportamiento estocastico.
Al igual que ocurria para el trafico de los graneles liquidos, se observan lineas
verticales al principio y final de la serie, debiéndose estas ultimas probablemente a
la crisis actual.
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Figura 8.5.A: Graficos de recurrencia para las series de las diferencias regular y estacional y del
modelo SARIMA correspondientes al trafico de graneles sélidos

8.5. Conclusiones

En esta investigacion, se ha analizado de forma integral, la existencia de no
linealidad y de caos en las series mensuales de la demanda de transporte maritimo
de mercancias, en los puertos espafioles. En concreto se estudian las series
correspondiente al trafico portuario de transporte de mercancias en contenedores,
graneles liquidos, y graneles sélidos. La utilizacidn de una extensa bateria de
contrastes, que incluye a los test mas recientes y de mayor potencia, nos permite
dotar de altas dosis de fiabilidad y verosimilitud a los resultados obtenidos y extraer
un conjunto de conclusiones relevantes y robustas, sobre las cuestiones que son
objeto de esta investigacion. Los resultados obtenidos sugieren la existencia de un
componente no lineal, en las series del trafico de mercancias en contenedores y
graneles liquidos, que podria ser compatible con Ila existencia de
heterocedasticidad. Asimismo, no parece detectarse evidencias de la existencia de
un comportamiento caodtico, en las tres series de trafico maritimo analizadas.

Estos resultados coinciden con los obtenidos por Inglada-Pérez (2010), unicamente
para el caso de la serie de trafico de graneles sélidos, ya que en esta ultima
investigacion se concluye que las tres series siguen un modelo lineal. Es probable
que esta discrepancias se deba a que las dos investigaciones difieren tanto en el
periodo muestral, como en la metodologia empleada. En Inglada-Pérez (2010) la
muestra considerada es de menor tamafo y concretamente, no recoge la crisis
economica actual. Asimismo, dentro de la metodologia que utiliza dicha
investigacion, se suprimen los outlliers mas significativos durante la etapa de
segregacion del componente lineal de las series, |, mientras que en este estudio,

346



para eliminar la dependencia lineal, se ha aplicado una metodologia alternativa
respaldada por otros autores (Barkoulas, 2012), y en general, se ha utilizado un
conjunto mas amplio de métodos y de test, caracterizados ademas por tener una
mayor potencia estadistica para la deteccion de la existencia de no linealidad vy
dinamica cadtica en las series analizadas.

Las conclusiones obtenidas sobre la dinamica existente en las tres series
temporales de trafico en los puertos espafoles por tipo de mercancia, son
particularmente relevantes dentro del ambito de la gestidn de las actividades
portuarias, asi como para los diversos agentes que intervienen en la operacién del
transporte maritimo. Asimismo, los resultados obtenidos presentan interés para la
planificacion de las futuras inversiones en el sistema portuario, ya que para disefiar
un plan de actuaciones en infraestructuras portuarias, es necesario disponer de
predicciones precisas sobre la evolucion futura del trafico maritimo.

Entre las limitaciones de este trabajo, cabe citar el relativamente bajo numero de
datos utilizados, que podria afectar a los resultados obtenidos en algunos de los test
aplicados.

Como futuras investigaciones que complementen este estudio, se plantea la
comparacion de las predicciones del trafico portuario obtenidas con varios métodos:
por ejemplo,(i) modelos ARIMA estacionales (SARIMA) con analisis de intervencion,
(i) modelos GARCH, en el caso de haberse detectado comportamiento no lineal
debido a la presencia de heterocedasticidad, y finalmente, (iii) modelos de redes
neuronales. Otras lineas de investigacion futuras consisten en la aplicacion de la
metodologia empleada en este trabajo a otras series de trafico maritimo, como son
el trafico de pasajeros o el trafico de puertos especificos, asi como a las series de
trafico maritimo de otros paises. Alternativamente, también se plantea ampliar el
periodo muestral de los datos, para aumentar la fiabilidad delos resultados
obtenidos.
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ANEXOS

Anexo 8.A: Histogramas y Graficos Qq

8.A.1. Trafico General de Mercancias en Contenedores

8.A.1.1. Serie Diferencia
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8.A.1.3. Modelo GARCH
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8.A.2. Trafico de Graneles Liquidos

8.A.2.1. Serie Diferencia
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8.A.2.3. Modelo GARCH
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8.A.3. Trafico de Graneles Sélidos

8.A.3.1. Serie Diferencia
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Anexo 8.B: Detalles de los Modelos Aplicados a la serie

8.B.1. Trafico de Mercancia General en Contenedores

8.B.1.1. Modelo Lineal

Tabla 8.B.1: Modelo para la serie de Mercancia General Contenedores

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C -0,0007 0,0003 -2,5268 0,0122
AR(1) -0,4852 0,0628 -7,7211 0,0000
AR(2) -0,2628 0,0684 -3,8392 0,0002
AR(3) -0,1820 0,0687 -2,6489 0,0086
AR(4) -0,1459 0,0673 -2,1677 0,0312
AR(5) -0,2283 0,0608 -3,7539 0,0002
MA(12) -0,9470 0,0130 -72,746 0,0000
8.B.1.2. Modelo GARCH
Tabla 8.B.2: Modelo para la serie de Mercancia General Contenedores
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 0,0036 0,0003 11,4297 0,0000
RESID(-1)"2 0,2028 0,0698 2,9039 0,0037
RESID(-2)"2 0,0314 0,0541 0,5797 0,5621
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccidn anterior
8.B.1.3. Modelo EGARCH
Tabla 8.B.3: Modelo para la serie de Mercancia General Contenedores
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(8) -11,3782 1,0037 -11,3364 0,0000
C(9) 0,5724 0,1322 4,3289 0,0000
C(10) 0,3945 0,1795 2,1982 0,0279
C(11) 0,1673 0,1985 0,8426 0,3994
C(12) 0,0503 0,0562 0,8947 0,3710
C(13) -0,0704 0,0883 -0,7971 0,4254
C(14) 0,0925 0,0954 0,9702 0,3320
C(15) -0,7652 0,1002 -7,6391 0,0000

El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccion de mas arriba
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8.B.2. Trafico de Graneles Liquidos

8.B.2.1. Modelo Lineal

Tabla 8.B.4: Modelo para la serie de Trafico de Graneles Liquidos

Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C -6,74E-06 0,0001 -0,0547 0,9564
AR(1) 0,2749 0,0714 3,8503 0,0002
AR(2) 0,1248 0,0703 1,7737 0,0774
MA(1) -0,9024 0,0372 -24,2905 0,0000
SMA(12) -0,9300 0,0191 -48,7294 0,0000
8.B.2.2. Modelo GARCH
Tabla 8.B.5: Modelo para la serie Trafico de Graneles de Liquidos
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C 0,0053 0,0006 9,3423 0,0000
RESID(-1)"2 0,1297 0,0560 2,3149 0,0206
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccidn anterior.
8.B.2.3. Modelo EGARCH
Tabla 8.B.6: Modelo para la serie de Trafico de Graneles Liquidos
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C(6) -0,2776 0,1835 -1,5134 0,1302
C(7) -0,0860 0,0472 -1,8229 0,0683
C(8) 0,9521 0,0323 29,4692 0,0000
El modelo lineal empleado previamente se ha presentado en la seccién anterior.
8.B.3. Trafico de Graneles Sélidos
8.B.3.1. Modelo Lineal
Tabla 8.B.7: Modelo para la serie Trafico de Graneles Sélidos
Coeficiente Error Estandar Estadistico T P-valor
C -0,0006 0,0004 -1,6228 0,1060
MA(1) -0,5730 0,0532 -10,7718 0,0000
SMA(12) -0,9282 0,0160 -57,857 0,0000
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Anexo 8.C: Resultados de los test de Aleatoriedad y No Linealidad

8.C.1. Resultados de los test de aleatoriedad y no linealidad

Tabla 8.C.1: Test de aleatoriedad y no linealidad (Contenedores y Liquidos)

Trafico de Mercancia General en Contenedores.

Test S. Dif ARMA(5,0)MA(12) GARCH(2,0) EGARCH(3,3)
Rachas 165 132 125
3,03E-008 0,1037 0,4740 0,3974
Keenan 0,8792"?! 1,9613 0,0033 1,16140
0,3494 0,1627 0,9540 0,2823
Tsay 1,57311% 1,64800 3,4070 0,4055
0,0103 0,1791 0,0184 0,7492
Terisvirta 2,4168 5,9099 1,3379 1,3824
0,2987 0,05208 0,5122 0,501
White 2,4544 2,5384 0,9396 0,1649
0,2931 0,2811 0,6251 0,9209
Trafico de Graneles Liquidos
Test S. Dif ARMA(2,0) GARCH(1,0) EGARCH(0,1)
Rachas 158 118 128 122
3,52E-006 0,6979 0,3652 0,8971
Keendn 0,0574!™! 0,1390 8,5723l 0,2060"
0,8108 0,7096 0,0038 0,6503
Tsay 0,8909!™! 7,822 0,1235Y 1,505
0,7242 5,4E-05 0,9461 0,2139
Teréisvirta 1,0065 1,3617 0,1209 0,7491
0,6046 0,5062 0,9413 0,6876
White 0,8378 0,8053 0,0878 1,111
0,6578 0,6686 0,9571 0,5738

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor,
y entre corchetes, si es necesario, la dimensidon del modelo elegido para realizar el test
correspondiente.
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Tabla 8.C.2: Test de aleatoriedad y no linealidad (Graneles Sélidos)

Trafico de Graneles Sélidos

Test S. Dif ARMA(0,1)
164 125

Rachas 6,27 E-008 0,6991
Keenan 2,0586% 0,0020
0.1530 0,9641
Tsa NAN 0,3956"
y 0,7563
L 0,1858 0.1726
Terasvirta 09113 09173
. 02344 0.0378
White 0,8894 0,9813

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el
p-valor, y entre corchetes, si es necesario, la dimensién del modelo elegido para realizar el
test correspondiente.

8.C.2. Resultados del test BDS
8.C.2.1. Trafico de Mercancia General en Contenedores
8.C.2.1.1. Serie Lineal

Tabla 8.C.3: Resultados del test BDS para la serie ARMA(5,0)MA(12)

Epsilon/M 0,5*c 1*o 1,5*c 2*c
5 0,0042 0,0110 0,0119 0,0093
0,0609 0,0470 0,0239 0,0147
3 0,0041 0,0195 0,0280 0,0240
0,0115 0,0051 0,0019 0,0012
4 0,0018 0,0203 0,0364 0,0360
0,0372 0,0028 0,0016 0,0008
5 0,0003 0,0151 0,0359 0,0411
0,4406 0,0097 0,0055 0,0027
5 0,0002 0,0108 0,0349 0,0464
0,5129 0,0203 0,0091 0,0039
. 7,1E-05 0,0079 0,0367 0,0588
0,3520 0,0235 0,0053 0,0011
8 0,0000 0,0059 0,0367 0,0673
0,8339 0,0210 0,0034 0,0005

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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8.C.2.1.1. Serie GARCH

Tabla 8.C.4: Resultados del test BDS para la serie GARCH(2,0)

Epsilon/M 0,50 1*0 1,5*c 2*c
5 -0,0016 -0,0036 -0,0010 -0,0002
0,5203 0,5070 0,8529 0,9515
3 0,0012 0,0003 0,0067 0,0030
0,5043 0,9626 0,4696 0,6961
4 0,0007 0,0030 0,0132 0,0045
0,4652 0,6703 0,2588 0,6807
5 -0,0001 3E-05 0,0102 2,2E-05
0,9029 0,9959 0,4290 0,9987
6 -0,0001 0,0005 0,0134 0,0026
0,5300 0,9195 0,3099 0,8710
7 -0,0001 0,0010 0,0186 0,0123
0,3033 0,7897 0,1494 0,4938
8 0,0000 0,0012 0,0225 0,0240
0,1557 0,6407 0,0632 0,2110

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

8.C.2.1.1. Serie EGARCH

Tabla 8.C.5: Resultados del test BDS para la serie EGARCH(3,3)

Epsilon/M 0,50 1*g 1,5*C 2*c
) -0,0007 0,0014 0,0002 0,0011
0,6343 0,7257 0,9709 0,7384
3 0,0008 0,0026 0,0008 0,0020
0,4111 0,5945 0,9219 0,7577
4 0,0004 0,0044 0,0062 0,0073
0,4384 0,3287 0,4980 0,4094
5 3,3E-05 0,0033 0,0063 0,0083
0,8777 0,3591 0,5220 0,4533
5 0,0002 0,0025 0,0063 0,0085
0,0501 0,3456 0,5203 0,5086
; 8,7E-05 0,0018 0,0079 0,0129
0,0065 0,3258 0,3910 0,3613
8 7,39E-05 0,0014 0,0080 0,0149
0,0000 0,2475 0,3399 0,3194

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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8.C.2.2. Trafico de Graneles Liquidos

8.C.2.2.1. Serie ARIMA

Tabla 8.C.6: Resultados del test BDS para la serie AR(2)MA(1)MA(1)+2

Epsilon/M 0,5 1*o 1,5*c 2*c
5 0,0060 0,0042 0,0042 0,0050
0,1274 0,3217 0,3217 0,0870
3 0,0078 0,0065 0,0064 0,0088
0,0902 0,3349 0,3349 0,1169
4 0,0092 0,0114 0,0114 0,0146
0,0233 0,1620 0,1620 0,0632
5 0,0077 0,0148 0,0148 0,0219
0,0149 0,0838 0,0838 0,0249
5 0,0063 0,0180 0,0180 0,0296
0,0054 0,0302 0,0302 0,0079
. 0,0048 0,0192 0,0192 0,0363
0,0019 0,0126 0,0126 0,0028
8 0,0037 0,0182 0,0182 0,0405
0,0003 0,0081 0,0081 0,0014

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

8.C.2.2.2. Serie GARCH

Tabla 8.C.7: Resultados del test BDS para la serie GARCH(1,0)

Epsilonlm 0,5%c 1*o 1,5*c 2*c
5 -0,0007 -0,0014 -0,0028 -0,0012
0,6333 0,7167 0,5172 0,7006
3 7,4E-05 0,0024 0,0006 -0,0005
0,9408 0,6136 0,9290 0,9355
4 0,0003 0,0046 0,0056 0,0038
0,5489 0,2846 0,5137 0,6441
5 9,3E-05 0,0058 0,0128 0,0124
0,6497 0,0833 0,1575 0,2319
6 -0,0001 0,0048 0,0169 0,0205
0,5301 0,0511 0,0587 0,0860
7 -0,0001 0,0037 0,0180 0,0270
0,0410 0,0293 0,0313 0,0362
8 0,0000 0,0026 0,0170 0,0323
0,0005 0,0227 0,0232 0,0190

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significacion 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresién: (0,5-2)* o.
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8.C.2.3.1. Serie EGARCH

Tabla 8.C.8: Resultados del test BDS para la serie EGARCH(1,0)

Epsilon/M 0,5*c 1*o 1,5*c 2*c
> 0,0007 0,0013 0,0020 0,0029
0,6404 0,7233 0,6152 0,4584
3 -0,0002 0,0002 0,0022 0,0015
0,8442 0,9574 0,7379 0,7707
4 -0,0003 0,0013 0,0033 0,0020
0,4870 0,7245 0,6718 0,7925
5 -0,0001 0,0018 0,0047 0,0046
0,3884 0,5320 0,5618 0,6065
6 -0,0001 0,0023 0,0069 0,0074
0,1051 0,2559 0,3775 0,4658
v -0,0001 0,0022 0,0072 0,0095
0,0000 0,1108 0,3153 0,3920
8 0,0000 0,0022 0,0069 0,0106
0,0007 0,0151 0,2759 0,3585

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.

8.C.2.3. Trafico de Graneles Soélidos
8.C.2.3.1. Serie ARIMA

Tabla 8.C.9: Resultados del test BDS para la serie MA(1)MA(1)12

Epsilon/M 0,5*c 1*G 1,5*c 2*0
> 0,0024 0,0022 -0,0006 -0,0019
0,2030 0,5940 0,6152 0,5199
3 5,4E-05 0,0019 -0,0021 -0,0072
0,9651 0,7123 0,7379 0,2040
4 -0,0002 0,0022 0,0019 -0,0034
0,7395 0,6258 0,6718 0,6745
5 -0,0001 0,0031 0,0076 0,0044
0,5652 0,3865 0,5618 0,6620
6 0,0000 0,0023 0,0126 0,0126
0,8789 0,3788 0,3775 0,2771
v 7,4 E-05 0,0025 0,0172 0,0227
0,0558 0,1731 0,3153 0,0739
8 0,0000 0,0017 0,0185 0,0294
0,7735 0,1823 0,2759 0,0278

En la primera fila se muestra el estadistico asociado al test. En la segunda fila se muestra el p-valor.
En negrita se muestran los valores con un p-valor menor que el nivel de significaciéon 0,05. M indica
la dimension de embebimiento y el valor de épsilon viene determinado por la expresion: (0,5-2)* o.
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8.C.3. Resultados Kaplan
8.C.3.1. Trafico de Mercancia General en Contenedores

Tabla 8.C.10: Resultados del test de Kaplan para las distintas series
consideradas

Dim MediaK Desv. Tipica Minimo K K*
S. Dif* 1 0,0831 0,0139 0,0279 0,0586 1,4176
2 0,0837 0,0198 0,0397 0,0851 0,9833
3 0,0806 0,0260 0,0186 0,0749 1,0757
4 0,0862 0,0362 0,0031 0,182 0,7294
5 0,0842 0,0425 0,0136 0,1002 0,8407
6 0,0786 0,0429 -0,0034 0,0686 1,1470
7 0,0842 0,0577 -0,0743 0,0762 1,1044
8 0,0848 0,0603 -0,0536 0,0754 1,1241
AR(5)MA*;; 1 0,0652 0,0101 0,0202 0,0762 0,8559
2 0,0625 0,0159 0,0113 0,0536 1,1648
3 0,0632 0,0245 0,0129 0,0292 2,1663
4 0,0714 0,0311 0,0156 0,0616 1,1594
5 0,0614 0,0276 0,0083 0,0547 1,1233
6 0,0563 0,0272 0,0112 0,0681 0,8257
7 0,0808 0,0578 -0,0117  0,0351 2,3009
8 0,0686 0,0416 0,0067 0,0467 1,4695
GARCH(2,0) 1 1,1201 0,0460 0,0921 1,2197 0,9184
2 1,1116 0,1387 0,2775 1,0598 1,0489
3 1,1668 0,1247 0,2494 1,0513 1,1098
4 1,1206 0,1505 0,3010 1,1321 0,9899
5 1,1956 0,4873 0,8191 1,1188 1,0687
6 1,1073 0,2034 0,4067 1,1989 0,9236
7 1,1465 0,1773 0,3546  1,0629 1,0786
8 1,1526 0,2721 0,5441 0,9010 1,2793
EGARCH(3,3) 1 1,0876 0,1987 0,3975 1,0812 1,0058
2 1,0152 0,2377 0,3769  1,5827 0,6415
3 1,1731 0,3921 0,4336  0,6027 1,9465
4 1,0937 0,3712 0,2729 0,7859 1,3916
5 1,1674 0,6092 0,1727  0,5574 2,0946
6 1,0972 0,5285 0,609 0,9218 1,1902
7 1,0734 0,8823 -0,7398 1,4532 0,9308
8 1,3100 0,9233 -0,5482 0,5539 2,3650

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las series. El valor de K* se ha
calculado como el cociente entre la media y K, el estadistico. EI minimo constituye el minimo entre el
minimo de las réplicas y la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimension
de embebimiento y corresponde con la dimension m-1 del test BDS. * Para estas series el método
del primer minimo de la funcién de informaciéon mutua determiné que el valor 6ptimo de t era distinto
de 1. El asterisco significa que se repitieron los analisis con los valores t= 2,2 para las series Serie
Diferencia y AR(5)MA*12 respectivamente no obteniéndose resultados distintos.

8.C.3.2. Trafico de Graneles Liquidos
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Tabla 8.C.11: Resultados del test de Kaplan para las distintas series
consideradas

Dim Media K Desv. Tipica Minimo K K*
S. Dif* 1 0,0977 0,0151 0,0719 0,0302 0,8490
2 0,1018 0,0236 0,0527 0,0472 0,9220
3 0,0984 0,0344 0,0393 0,0393 11,3189
4 0,1025 0,0359 0,0146  0,0146 1,1508
5 0,1195 0,0550 0,0019  0,0019 1,3749
6 0,1051 0,0686 -0,0148 -0,0148 0,9457
7 0,0785 0,0819 -0,1398 -0,1398 1,4623
8 0,1204 0,0796 0,0061 0,0061 1,3845
AR(2)MA(1)*12 1 0,0697 0,0127 0,0254 0,0614 1,1352
2 0,0752 0,0146 0,0292 0,0510 1,4753
3 0,0643 0,0283 0,0017 0,0266 2,4199
4 0,0755 0,0280 0,0388 0,0797 0,9471
5 0,0676 0,0364 -0,0219  0,0897 0,7536
6 0,0733 0,0406 -0,0303 0,638 0,4472
7 0,0835 0,0654 -0,0226  0,0693 1,2061
8 0,0799 0,0458 -0,0069 0,0656 1,2192
GARCH(1,0) 1 1,0168 0,1540 0,3080 1,2835 0,7922
2 0,9538 0,2437 0,4061 0,9286 1,0271
3 1,0376 0,3454 0,4485 1,3753 0,7545
4 1,0128 0,4450 0,3223 1,4780 0,6853
5 0,9728 0,5716 0,0577  1,3237 0,7349
6 1,1304 0,7970 0,1393 1,1171  1,0118
7 1,1784 0,7006 -0,7979  0,9189 1,2824
8 0,8812 0,7726 -0,8136  1,0426 0,8452
EGARCH(0,1)* 1 1,1520 0,1769 0,3539 1,0497 1,0975
2 1,2549 0,2856 0,5712 1,4356 0,8741
3 1,1060 0,4862 0,4519 0,7488 1,4770
4 1,2329 0,3853 0,4244  1,7236 0,7153
5 1,2124 0,6136 -0,0750 1,6404 0,7391
6 1,3331 0,6405 0,4534  2,3220 0,5741
7 1,3059 0,9696 -0,2623 0,2290 5,7032
8 1,2811 0,7322 -0,8515 1,4493 0,8839

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las series. El valor de K* se ha
calculado como el cociente entre la media y K, el estadistico EI minimo constituye el minimo entre el
minimo de las réplicas y la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimension
de embebimiento y corresponde con la dimensiéon m-1 del test BDS. * Para estas series el método
del primer minimo de la funcién de informacion mutua determiné que el valor 6ptimo de t era distinto
de 1. El asterisco significa que se repitieron los analisis con los valores t= 2, 2, 3 para las series
Diferencia y AR(2)MA(1)12, respectivamente no obteniéndose resultados distintos.

8.C.3.3. Trafico de Graneles Sdlidos

Tabla 8.C.12: Resultados del test de Kaplan para el trafico de Graneles Sélidos
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Dim Media K Desv. Tipica Minimo K K*
S. Dif* 1 0,1226 0,0240 0,0480 0,1553 0,7892
2 0,1128 0,0354 0,0201  0,1339 0,8423
3 0,1246 0,0402 0,0362  0,0895 1,3922
4 0,1205 0,0499 -0,0290 0,1398 0,8617
5 0,1275 0,0604 0,0136  0,1284 0,9931
6 0,1219 0,0628 -0,0210 0,1689 0,7219
7 0,0796 0,0623 -0,0335 0,0415 1,9165
8 0,1197 0,0869 0,0107  0,0855 1,4000
MA(1)MA(1)*12 1 0,0810 0,0141 0,0281  0,0708 1,1439
2 0,0843 0,0203 0,0373 0,0720 1,1715
3 0,0779 0,0281 0,0149  0,0974 0,7997
4 0,0879 0,0385 0,0284  0,0641 1,3717
5 0,0768 0,0515 -0,0314  0,0861 0,8920
6 0,0887 0,0425 -0,0016  0,0705 1,2572
7 0,0796 0,0392 0,0137  0,0391 2,0363
8 0,0924 0,0666 -0,0234 -0,0013 -71,0809

Resultados del test de Kaplan, sobre 30 datos sustitutivos para las series. El valor de K* se ha
calculado como el cociente entre la media y K, el estadistico. EI minimo constituye el minimo entre el
minimo de las réplicas y la media menos 2 veces la desviacion tipica. K. Dim representa la dimension
de embebimiento y corresponde con la dimension m-1 del test BDS. * Para estas series el método
del primer minimo de la funcién de informaciéon mutua determiné que el valor 6ptimo de t era distinto
de 1. Se repitieron los analisis con los valores t= 6,3 para las Series diferencias y MA(1)MA(1)12 , no

obteniéndose resultados distintos.
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Anexo 8.D: Estudio de la Componente Caética

8.D.1. Resultados de la Dimension de Correlacion

Tabla 8.D.1: Dimension de correlacion

Trafico de Mercancia General en Contenedores

M S. Dif MA(1)MA(1)*;, GARCH(1,1)’ EGARCH(2,2)’

1 0,92 1,01 1,00 1,03

2 1,87 2,12 2,02 2,18

3 2,74 2,69 3,55 4,26

4 4,25 2,32 4,51 4,69

5 6,23 8,22 5,91 3,80

6 8,49 6,87 5,51 3,97
Serie del Trafico de Graneles Liquidos

M S. Dif° MA(1)MA(1)*;, GARCH (0,1)" EGARCH(1,1)°

1 1,02 1,00 1,00 1,01

2 2,08 2,04 2,25 2,23

3 2,81 3,74 3,43 3,04

4 3,82 4,50 3,16 4,13

5 4,42 4,10 6,34 8,00

6 3,19 6,23 8,93 12,63
Serie del Trafico de Graneles Liquidos

M S. Dif’ ARMA(1,1)

1 0,95 0,99

2 1,91 1,95

3 3,20 2,50

4 3,32 3,12

5 4,42 3,42

6 5,48 4,82

Al lado de cada modelo aplicado se indica como superindice el valor éptimo del tiempo de retardo
segun el criterio de la minima informacién. M representa el valor de embebimiento de la serie.
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8.D.2. Resultados del test de Lyapunov

Tabla 8.D.2: Resultados del Test de Lyapunov

Serie (L,m,q) Lambda P-valor Hipoétesis
Trafico de S. Dif (2,6,5) -0,1125 4,80E-17 H;
Mercancia MA(1)MA(1).2  (4,6,3) -0,1958 1,02E-05 H,
General en GARCH(1,1) (1,6,4) -0,1440 2,10E-02 H4
Contenedores EGARCH(2,2) (2,5,5) -0,1221 1,52E-01 NA
S. Dif (2,6,5) -0,0930 4,98E-07 H1
Graneles ARMA(1,1) (5,6,5) -0,2952 2,98E-11 H;
Liquidos GARCH (1,0)  (4,6,4) -0,1532 0,0281 H,
EGARCH(0,1) (3,4,4) -0,0022 0,5082 NA
Graneles S. Dif (2,6,4) -0,0960 6,24E-03 H;
Sélidos MA(1)MA(1)1.  (1,6,3) -0,3325 2,92E-08 H,

La Hipétesis nula de la existencia de una componente cadtica es rechazada para aquellos p-valores
menores que el 0,05 y un coeficiente negativo. NA: El p-valor asociado al test fue no significativo.

8.D.3. Resultados del test 0/1 y de la persistencia de la serie

Tabla 8.D.3: Resultados del test 0/1 y del exponente de Hurst

Coeficiente de Hurst (error

Exponentes de 0/1 estandar)
Contenedores
S. Diferencia 0,9910 0,4287* (0,0280)
MA(1)MA(1)42 0,9960 0,4223* (0,0465)
GARCH(1,1) 0,9974 0,5403* (0,0434)
EGARCH(2,2) 0,9982 0,4555* (0,0372)
Liquidos
S. Diferencia 0,9876 0,1512* (0,0489)
ARMA(1,1) 0,9985 0,5659* (0,0376)
GARCH (1,0) 0,9985 0,4881* (0,0414)
EGARCH(0,1) 0,9986 0,6010* (0,0355)
Sdlidos
S. Diferencia 0,9899 0,3206*(0,0384)
MA(1)MA(1)12 0,9961 0,5557%(0,0317)

La serie “contenedores” corresponde con la serie del Trafico de Mercancia General en
Contenedores. Se utilizaron un total de 6000 puntos para el método 0-1. * Los resultados fueron
significativos a un nivel 5% de confianza
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8.D.4. Resultados del test de Matilla- Garcia et al.

Tabla 8.D.4: Resultados del test de Matilla-Garcia et al

Exponente (a)

Error Estandar

Trafico de Mercancia General en Contenedores

GARCH(1,1) 0,2730 0,0094

EGARCH(2,2) 0,3034 0,0123
Trafico de Graneles Liquidos

GARCH(1,0) 0.2260 0,0054

EGARCH(0,1) 0,2987 0,0302

Para realizar el test el parametro w se fijé como cuatro.
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9. RESUMEN Y CONCLUSIONES

En la primera parte de esta tesis, tras describir los principales rasgos de la
denominada Ciencia de la Complejidad en relacién con la Economia, incidiendo con
especial énfasis en los conceptos de no linealidad y dinamica cadtica en las series
temporales que representan la evolucion de un fenémeno econémico, se describen
de forma pormenorizada las caracteristicas de un extenso muestrario de métodos y
test dirigidos a detectar y contrastar estadisticamente la existencia de no linealidad y
caos en el proceso generador de datos de las series econdmicas y financieras.
Adicionalmente, dentro del marco metodolégico que constituye el cuerpo basico de
esta investigacion, se describen las principales caracteristicas de los distintos tipos
de enfoques metodologicos y modelos empleados, asi como otras propiedades
relevantes de las series utilizadas. Es el caso, por ejemplo, del analisis Box-Jenkins
de las series temporales, los modelos de varianza condicional de la familia ARCH y
los test utilizados para el contraste en las series de la estacionariedad,
aleatoriedad, asimetria, curtosis, normalidad, heterocedasticidad, independencia de
las observaciones, etc.

La segunda parte de esta tesis se compone de cinco ensayos independientes, que
versan sobre fendmenos econdmicos diferentes pero con un nucleo comun,
consistente en que en todos ellos se examina el comportamiento de una serie
temporal subyacente a un proceso financiero o econémico de especial interés en el
mundo de la Economia y de las Finanzas, con el fin de obtener informacion
pormenorizada del proceso generador del mismo. En todos ellos se aplica el marco
metodoldgico descrito, junto a los modelos, métodos, contrastes y test citados, a las
cinco series temporales que representan a las correspondientes variables
econdmicas y financieras.

9.1. Conclusiones Generales

En esta tesis se ha contrastado si el nuevo paradigma de las Ciencias Complejas,
contribuye a explicar los principales fendmenos econdmicos. Para ello, se ha
seleccionado un grupo de series temporales subyacentes a los fendmenos
econdmicos de gran relevancia en el ambito econdmico y financiero. En particular,
uno de los objetivos principales de este estudio es caracterizar la importancia del rol
de la no linealidad en los fendmenos econdémicos y en particular, comprobar si la
teoria del caos juega un papel relevante en la explicacién de los fendmenos
econdmicos. En este sentido, a lo largo de toda la investigacion, se ha observado
que los modelos no lineales estan presentes en la gran mayoria de los procesos
economicos, especialmente si existe sospecha de existencia de volatilidad en la
series.
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El analisis de la literatura internacional, desvela varios detalles que permiten concluir
que las diferencias observadas, entre los distintos estudios realizados sobre la
deteccion de no linealidad y caos, pueden deberse a varios factores como: (i) la
naturaleza de los diferentes datos utilizados (tamano muestral, procesos de
prefiltrado, métodos de agregacion); (ii) la utilizacion de diferentes métodos y
técnicas; (iii) la utilizacion equivocada del marco empleado para la deteccion de
caos y (iv) la mayoria de las técnicas empleadas carecen de fundamento
estadistico.

En este estudio, para examinar la primera cuestion planteada, se han utilizado
procesos de diferente frecuencia temporal, siendo esta diaria para algunas de las
series consideradas y en otros casos, mensual. Los procesos de prefiltrado de la
serie, se han llevado a cabo con mucho detalle y mediante la utilizacion de un gran
numero de test, con el fin de seleccionar el modelo adecuado. Asimismo, se ha
tenido siempre en cuenta el tamafio muestral empleado y en aquellos casos en los
que ha sido necesario, se ha modificado el test o el proceso empleado para no
incurrir en una sobreestimacion de los resultados. Los procedimientos, que se han
modificado para ajustarlos al tamafio muestral, han sido el test BDS, en el que se ha
empleado la técnica bootstrap con un total de 2500 réplicas, en aquellos casos en
los que el tamafio muestral era menor de 500 y el método de Kaplan, en el que se
ha modificado el parametro de proximidad a 30 datos.

La revision de la literatura relativa a los métodos para deteccion de caos,
proporciona por una parte, un gran numero de métodos distintos pero por otra, se
observa que con estos métodos se obtienen distintos resultados y es por ello que
sobre un mismo tema, existen conclusiones contradictorias. Para paliar esta
situacion, en la investigacion que se presenta, se han aplicado distintos métodos
entre los que se encuentran, los mas novedosos, y aquellos que tienen mayor
potencia estadistica.

El primer método empleado es la Dimension de la Correlaciéon. En esta
investigacion, no se ha encontrado ningun punto de saturacion al calcularla variando
la dimension de embebimiento, aunque es cierto, que existen situaciones en las que
no se ha rechazado de forma nitida la existencia de caos.

En la literatura, especialmente durante la década de los 80, se puede encontrar un
gran numero de estudios que concluyen la existencia de caos, atendiendo al valor
del exponente de Lyapunov. Estos estudios utilizan, generalmente, un método
directo, habitualmente el método de Wolf(1985). del que se ha comprobado su
sensibilidad al ruido presente en la serie, y que necesita que la serie tenga un gran
numero de datos para que los resultados sean fiables. Sin embargo, en los ultimos
estudios que utilizan otros algoritmos, englobados dentro de los denominados
“‘métodos indirectos”, y que son capaces de lidiar con el ruido que presentan las
series economicas, asi como con tamafos muestrales pequefios, no se han
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obtenido estos mismos resultados. En esta investigacion se ha utilizado el método
indirecto propuesto por Eckmann y Roulle(1996) y la distribucion descrita por
Shintani y Linton (2003 y 2004) para construir el test estadistico. Los resultados
obtenidos estan conformes con los mostrados en la literatura internacional, no
habiéndose encontrado evidencias de un comportamiento caético.

Para la deteccion de memoria a largo plazo, se ha calculado el coeficiente de Hurst
mediante el método del rango reescalado (R/S), ya que es el algoritmo mas
empleado en la literatura. Para la mayoria de las series, se ha obtenido un
coeficiente mayor que 0,5, indicando la existencia de memoria a largo plazo o
persistencia en los procesos subyacentes estudiados. Estos resultados son
consistentes con la mayoria de los que se recogen en la literatura especifica sobre
este coeficiente, en especial para las series financieras.

Sin embargo, este resultado debe tratarse con cautela ya que la revision de la
literatura internacional permite detectar numerosos problemas en relacion con este
método, como son los siguientes: (i) puede estar sesgado ya que se basa en
estadisticos que no son robustos (desviacién tipica o rango); (ii) es sensible a los
outliers o valores andémalos; (iii) La interpretacion del coeficiente es valida para
muestras infinitas y las muestras que se han estudiado son finitas; (iv) no es robusto
al tamano muestral y (v) es sensible a las dependencias a corto plazo. Ademas, se
ha demostrado de forma tedrica (Bassler, 2006), la existencia de series temporales
en las que se obtiene este resultado (un coeficiente mayor que 0,5) sin que ello
implique la existencia de persistencia o memoria a largo plazo en las series.

En la actualidad, debido a los numerosos problemas que presentaban los métodos
tradicionales, se han disefiado nuevos métodos para la deteccion de la memoria a
largo plazo. En este sentido, existen al menos 8 métodos distintos para evaluar la
existencia de memoria a largo plazo, sin que se haya conseguido un consenso
pleno, sobre cual de ellos es el mas eficiente. Karagiannis (2012) recomienda utilizar
al menos, dos de ellos y proporcionar junto al resultado obtenido, ciertos datos
complementarios (la desviacion tipica o el coeficiente de correlacion).

El siguiente método, el test 0/1, es un test poco utilizado para detectar caos en las
series economicas- En relacion con dicho test, a lo largo de la investigacion ya se ha
mencionado en varias ocasiones, que la obtencion del resultado que indicaria la
existencia de caos, puede deberse a la existencia de ruido en la serie original, por lo
que el resultado obtenido no seria concluyente. Cabe remarcar que en todos los
casos, se han obtenido resultados cercanos a 1 para este coeficiente, sugiriendo la
existencia de caos o de ruido en las series.

El dltimo método aplicado es el test de Matilla-Garcia et al. (2010). Con este test se
obtiene un coeficiente que es igual a cero, cuando el proceso subyacente es cadtico
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determinista. Sin embargo, este no ha sido el resultado obtenido en ninguna de las
series analizadas.

Finalmente, se han elaborado los graficos de recurrencia que proporcionan un
meétodo visual de deteccidn de caos, asi como otras caracteristicas propias del
proceso generador de la serie. Con esta herramienta se han detectado patrones
periodicos, periodos de alta volatilidad, algunas de las crisis econdmicas o periodos
de expansion, en ciertos procesos, pero en general, no se ha detectado existencia
nitida de caos.

En resumen, se han estudiado un total de 12 series temporales subyacentes a
procesos economicos, asi como otras tres series correspondientes a los
subperiodos de una de ellas, y aunque se ha comprobado la existencia de
comportamiento no lineal en la gran mayoria de las series, no se ha encontrado
ninguna evidencia nitida de la existencia de un comportamiento caotico.

Las posibles motivos que explican estos resultados son de distinta naturaleza. En
primer lugar, en la Economia, a diferencia de las ciencias naturales, donde si se ha
comprobado la existencia de caos en numerosos fendmenos, las series temporales
no lineales no provienen de una forma funcional especifica que las genera. En
segundo lugar, los experimentos controlados y en condiciones ideales son
practicamente imposibles de realizar. Asimismo, las series econdmicas suelen estar
afectadas por la existencia de ruido, debido a los errores de medida y a la
agregacion, u otros factores externos y estocasticos, y existen pocos test que hayan
demostrado ser robustos frente a este fendmeno.

Ademas, como sostiene Scheinkman la propiedad caracteristica del caos, la
existencia de dependencia sensible a las condiciones iniciales, que hace que el
sistema se comporte como aleatorio, conduce a la imposibilidad de prediccion de los
valores futuros por parte de los agentes econdomicos, con lo que estos se
comportarian como si el sistema fuese aleatorio.

9.2. Conclusiones Especificas

Los dos primeros ensayos se refieren al estudio de dos series financieras - precios
del petréleo e indices bursatiles. La serie que es objeto de analisis en el tercer
ensayo es el precio del transporte maritimo de graneles soélidos, que puede
considerarse tanto desde una perspectiva financiera como econdmica, en su calidad
de indicador del mercado de transporte maritimo. Finalmente, en los dos ultimos
ensayos se analizan dos series econdmicas, correspondientes, respectivamente, a
la demanda de transporte aéreo y de transporte maritimo.
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9.2.1. Primer Ensayo

El objetivo del primer ensayo es el estudio de la existencia de patrones no lineales y
del comportamiento cadtico en la serie diaria de los retornos de los precios del
petréleo Texas Intermediate (WTI).

Los resultados obtenidos son consistentes con la existencia de un patrén no lineal y
sugieren que la existencia de dependencia puede deberse a la existencia de
heterocedasticidad. Por ello parece légico utilizar modelos GARCH y EGARCH para
la modelizacion de la varianza condicional.

Entre las contribuciones de nuestra investigacion, cabe destacar que se ha ampliado
de forma relevante el marco y envergadura de los estudios anteriores, mediante la
utilizacion de otros métodos adicionales de deteccidon de caos, como el test de
Matilla-Garcia et al (2008), el test de Lyapunov, utilizando la distribucion del
estadistico desarrollada por Shintani y Linton (2004), o el test 0/1 (Gottwald y
Melbourne, 2009), ademas de estudiar la posible persistencia o memoria a largo
plazo de la serie con el coeficiente de Hurst. Adicionalmente. y como paso previo a
los métodos mencionados, se ha hecho un analisis de la posible presencia de un
componente no lineal, asi como de la aleatoriedad de la serie y la independencia de
las observaciones. Asimismo, los resultados obtenidos en esta investigacion
contribuyen de forma apreciable a esclarecer el comportamiento y la dinamica
subyacente de una variable financiera de gran relevancia en la economia mundial,
como es el precio del petréleo y ademas resultan sumamente interesantes para el
disefio de la politica macroeconomica. asi como para los diferentes agentes que
tienen relacion con las operaciones en los mercados financieros.

9.2.2. Segundo Ensayo

En el segundo ensayo se estudian las series diarias de los retornos
correspondientes a cuatro indices bursatiles: Dow Jones Industrial Average, Ibex35,
Nikkei y Nasdaq.

En relacién con los resultados obtenidos, cabe concluir que aunque no son
completamente concluyentes, tienden a indicar que las series temporales analizadas
presentan un comportamiento no lineal y estocastico, es decir, no consistente con la
existencia de una dinamica cadtica. Por ello, en el proceso de modelizacién de la
serie, los modelos mas adecuados serian, por ejemplo, los GARCH y EGARCH.

Este trabajo contribuye a rellenar el vacio existente en la literatura internacional
sobre el comportamiento no lineal y cadtico de los mercados bursatiles ya que,
ademas de constituir el estudio que engloba la utilizacion de un numero mayor de
meétodos y técnicas para el analisis de la no linealidad y el comportamiento caotico
de las diversas series temporales consideradas, incluye a las mas recientes y con
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mayor potencia para discriminar el tipo de dinamica subyacente. Asimismo, la
seleccioén de los indices bursatiles, que son objeto de estudio, permite llevar a cabo
un analisis comparativo de las diferencias entre los mercados bursatiles
pertenecientes a economias de alto nivel de desarrollo, pero que forman parte de
bloques econdmicos diferentes.

Las futuras investigaciones consisten en el analisis de las relaciones entre los
diferentes indices bursatiles, empleando modelos no lineales y en el analisis
comparativo de los resultados obtenidos en las predicciones de cada indice bursatil.
utilizando modelos lineales y no lineales de diversos tipos: Modelos ARMA, GARCH
y EGARCH.

9.2.3. Tercer Ensayo

A continuacién, en el tercer ensayo, se analiza la serie diaria de los retornos del
denominado Baltic Dry Index (BDI) que es un indicador de la evolucion de los
precios en el transporte maritimo de graneles solidos.

Se ha comprobado la existencia de una dinamica no lineal en la serie del BDI, no
solo para el todo el periodo muestral, sino también de forma especifica para cada
uno de los subperiodos muestrales considerados. Sin embargo, los resultados
obtenidos a partir de la aplicacion de numerosos métodos de deteccion de caos, no
muestran, en general, una clara evidencia de su existencia.

Entre las contribuciones de esta investigacion, cabe destacar que, aparte del estudio
del comportamiento de la serie durante todo el periodo muestral, se estudia su
dinAmica durante tres subperiodos muestrales, elegidos de acuerdo al
comportamiento de la volatilidad de la serie. Este proceso nos permite estudiar de
forma especifica, por ejemplo, el comportamiento de la serie durante la crisis
economica mundial actual.

Este trabajo sienta las bases para una primera linea de investigacion futura, que se
perfila en el analisis de las relaciones entre el BDI y otras variables de los mercados
de capitales, como pueden ser los indices bursatiles, empleando modelos no
lineales. El analisis comparativo de la precision en las predicciones sobre la
evolucion futura de los fletes, realizadas por diferentes modelos lineales y no
lineales, configura otra futura linea de investigacion.

9.2.4. Cuarto Ensayo

El analisis de la existencia de no linealidad y caos en las series mensuales de la
demanda de transporte aéreo en los aeropuertos espanoles se presenta en el cuarto

376



ensayo. En concreto se estudian las tres series correspondientes, respectivamente,
al trafico aéreo internacional de viajeros, trafico aéreo interior de viajeros, y trafico
aereo total de mercancias.

Los resultados obtenidos sugieren la existencia de un componente no lineal, en las
tres series de trafico aéreo, que podria ser compatible con la existencia de
heterocedasticidad y dependencia en varianza condicional. Asimismo, no parece
detectarse evidencias de la existencia de un comportamiento caédtico en las tres
series de trafico aéreo analizadas.

Este trabajo contribuye a rellenar el vacio existente en la literatura internacional,
sobre el comportamiento no lineal y cadtico en las series de trafico aéreo ya que,
aparte de ser el primer trabajo que analiza dichos aspectos para el caso espanol,
constituye el estudio que engloba la utilizacién de un numero mayor de métodos y
técnicas, incluyendo las mas recientes, para el analisis de la no linealidad y el
comportamiento cadtico de las diversas series temporales de trafico aéreo
empleadas. Ademas, esta investigacién se distingue de los trabajos realizados, por
realizar un analisis diferenciado de acuerdo al tipo de trafico, distinguiendo entre
viajeros internacionales y nacionales, y en ser el unico que considera, durante el
proceso de modelizacion, aspectos caracteristicos del transporte aéreo, como la
estacionalidad, el efecto calendario y el efecto Semana Santa, que podrian afectar
sensiblemente a los resultados obtenidos sobre la posible estructura no lineal y
determinista de la series temporales modelizadas.

Como futuras investigaciones que sirvan para ampliar este trabajo, se plantea la
comparacion de las predicciones del trafico aéreo obtenidas con varios métodos: por
ejemplo, (i) modelos ARIMA estacionales (SARIMA) con analisis de intervencion, (ii)
modelos GARCH y EGARCH, en caso de haberse detectado comportamiento no
lineal debido a la presencia de heterocedasticidad; y (iii) modelos basados en redes
neuronales. Otras lineas futuras de investigacion consisten en la aplicacion de la
metodologia empleada en este trabajo al estudio del comportamiento de la demanda
de transporte aéreo en otros paises, caso de Estados Unidos.

9.2.5. Quinto Ensayo

Finalmente, a lo largo del ensayo quinto, se estudia la existencia de no linealidad y
de caos en las series mensuales de la demanda de transporte maritimo de
mercancias en los puertos espanoles. En concreto se estudian las series
correspondiente al trafico portuario de transporte de mercancias en contenedores,
graneles liquidos, y graneles solidos.

Los resultados obtenidos sugieren la existencia de un componente no lineal en las
series del trafico de mercancias en contenedores y graneles liquidos, que podria ser
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compatible con la existencia de heterocedasticidad. Asimismo, no parece detectarse
evidencias de la existencia de un comportamiento cadtico, en las tres series de
trafico maritimo analizadas.

Este ensayo constituye el estudio que engloba la utilizacion del mayor numero de
métodos y técnicas, incluyendo las mas novedosas y con mayor potencia
estadistica, para el analisis de la no linealidad y el comportamiento cadtico, de las
diversas series temporales de trafico maritimo. Asimismo, esta investigacién se
distingue de otros trabajos, porque se realiza un analisis especifico de dichos
aspectos por tipo de presentacion de mercancia (graneles sélidos, graneles liquidos
y mercancia general en contenedores) y se consideran, durante el proceso de
modelizacién, aspectos como la estacionalidad que podrian afectar sensiblemente,
a los resultados obtenidos sobre la posible estructura no lineal y determinista de la
series temporales modelizadas.

Como futuras investigaciones que complementen este estudio, se plantea la
comparacion de las predicciones del trafico portuario obtenidas con varios métodos:
por ejemplo,(i) modelos ARIMA estacionales (SARIMA) con analisis de intervencion,
(i) modelos GARCH, en el caso de haberse detectado comportamiento no lineal
debido a la presencia de heterocedasticidad, y finalmente, (iii) modelos de redes
neuronales. Otras lineas futuras de investigacion futura consisten en la aplicacion de
la metodologia empleada en esta investigacion a otras series de trafico maritimo,
como son el trafico de pasajeros o el trafico desagregado especifico de cada puerto
, asi como a las series de datos de trafico maritimo correspondientes a otros paises.
Alternativamente, también se plantea ampliar el periodo muestral de los datos, para
aumentar el grado de fiabilidad de los resultados obtenidos.

9.3. Resumen de las Conclusiones

9.3.1. Resumen de las Conclusiones Generales

e Se ha observado que los modelos no lineales estan presentes en la gran
mayoria de los procesos econdmicos, especialmente si existe sospecha de
existencia de volatilidad en la series.

e A partir de la revisidon de la literatura internacional no es posible extraer una
respuesta definida e inequivoca sobre la existencia de un comportamiento
caodtico en las series temporales correspondientes a los fendmenos
econdmicos, encontrandose resultados contradictorios para la mayoria de
ellos. Un analisis mas detallado desvela que las razones por las que los
resultados difieren pueden ser |la naturaleza de los diferentes datos utilizados,
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9.3.1.

y cuestiones relacionadas con la metodologia empleada. Por ello en este
estudio, se han considerado diferentes tamafios muestrales y se han utilizado
diversos métodos y técnicas para paliar estas diferencias. Los resultados
apuntan que la existencia de un comportamiento caético no es frecuente en
economia, no habiéndose encontrado evidencias claras de dicho
comportamiento en las 12 series estudiadas.

Resumen de las Conclusiones Especificas

Los resultados obtenidos contribuyen de forma apreciable, a esclarecer el
comportamiento y la dinamica subyacente del precio del petréleo. El aparente
comportamiento no lineal de la serie, resulta sumamente interesantes para el
disefio de la politica macroeconémica, asi como para los diferentes agentes
que tienen relacion con las operaciones en los mercados financieros.

Los resultados obtenidos sobre la existencia de no linealidad y de la
inexistencia de un régimen cadtico sobre los principales indices bursatiles,
permiten concluir que no se rechaza la hipdtesis de un mercado eficiente,
implicando que no es posible obtener ningun tipo de beneficio adicional,
atendiendo a la informacién publica disponible de los indices. Estos hallazgos
son de gran interés para los diferentes agentes, que tienen relacién con las
operaciones en los mercados bursatiles: inversionistas, intermediarios
financieros, entidades de crédito y financieras, etc.,, asi como para los
reguladores del mercado de capitales.

Los resultados sobre el aparente comportamiento del indice Baltic Dry Index,
son especialmente relevantes en el disefio de la politica macroecondémica, ya
que el indice se considera un indicador adelantado de la evolucion de la
economia mundial.

Las nitidas evidencias de no linealidad en las series temporales de trafico
aereo de viajeros y mercancias, son particularmente interesantes para los
gestores de los aeropuertos y de las compafias aéreas, asi como para la
planificacion de futuras inversiones en el sistema aeroportuario.

La existencia de no linealidad encontrada en algunas de las series
temporales subyacentes del trafico de los puertos espafoles, puede ser un
factor a considerar en la planificacion de las futuras inversiones en el sistema
portuario, ya que para disefar un plan de actuaciones en infraestructuras
portuarias, es necesario disponer de predicciones precisas sobre la evolucion
futura del trafico maritimo.
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