pPpPi 201502ZU4659
Esta publicacion cientifica en formato digital es continuidad de la revista impresa
ISSN 0254-0770 / Deposito legal pp 197802ZU38

REVISTA TECNICA

DE LA FACULTAD DE INGENIERIA
UNIVERSIDAD DEL ZULIA

MARACAIBO - VENEZUELA

Una Revista Internacional Arbitrada
que esta indizada en las publicaciones
de referencia y comentarios:

« Science Citation Index (SCIExpanded)
« Compendex

e Chemical Abstracts

e Metal Abstracts

o World Aluminium Abstracts

« Mathematical Reviews

e Petroleum Abstracts

« Zentralblatt Fir Mathematik

o Current Mathematical Publications
« MathSci (online database)

e Revencyt

e Materials Information

e Periodica

o Actualidad Iberoamericana

VOL. 38 DICIEMBRE 2015 No. 3




%) UNIVERSIDAD Serbiluz Biblioteca Digital

DEL ZULIA gzt]?’r%a;ri:;eérr\‘/icios Bibliotecarios y Repositorio CadémiCO

Rev. Téc. Ing. Univ. Zulia. Vol. 38, No. 3, 191 - 199, 2015

Methodology for detection of determinism and nonlinearity on
financial time series

Luz Maria Ospina Gutiérrez’, José Adalberto Soto Mejia?,
Alvaro Angel Orozco Gutiérrez’,
John Willmer Escobar*

IFacultad de Tecnologias,Universidad Tecnolégica de Pereira, Pereira, Colombia Imaus@utp.edu.co
?Facultad de Ingenieria Industrial, Universidad Tecnolégica de Pereira, Pereira, Colombia jomejia@utp.edu.co
3Facultad de Ingenierias Universidad Tecnoldgica de Pereira, Pereira, Colombia aaog@utp.edu.co
“Department de Ingenieriia Civil e Industrial, Pontificia Universidad Javeriana, Cali, Colombia
Jjwescobar@javerianacali.edu.co

Abstract

This paper uses the method of surrogate data to analyze the dynamics of financial time signals suggesting a hierarchy of
hypotheses where irregular fluctuations: (i) are independently distributed, (ii) are generated by a linear system, and (iii) are
generated by a stationary linear system. These hypotheses are tested with a battery of non-linear statistical: (i) Autocorrelation
(AQ), (ii) Average Mutual Information (AMI) and (iii) the complexity of Lempel-Ziv. In this work, we have compared the behavior
of the original signal with a set of surrogate data generated, which satisfies the assumptions of the non-linear statistics. The result
is useful for understanding the nature of the data and to formulate models that best fit the dynamics of systems that generate
measurements. Computational experiments on the commodity gold show that the series could follow a dynamic different to
the “white noise” with nonlinearity characteristics and non-stationary condition. Therefore, it is possible to determine that in
modeling the price of the gold could be possible to exclude several proposed mathematical models, which no consider these
characteristics.

Keywords: financial time series; irregular fluctuations; nonlinear dynamical system; surrogate data; hypothesis testing.

Metodologia para la deteccion de determinismo y no linealidad en
series temporales financieras
Resumen

Este trabajo utiliza la metodologia de los datos sustitutos para abordar la problematica de la dinamica de las sefiales
temporales financieras proponiendo una jerarquia de hipdtesis donde las fluctuaciones irregulares: (i) son distribuidas de
forma independiente, (ii) son generadas por un sistema lineal, y (iii) son generadas por un sistema lineal estacionario. Estas
son probadas con una bateria de estadisticos no lineales: (i) Autocorrelacién (AC), (ii) Informacién Mutua Promedio (AMI) y
(iii) Complejidad de Lempel-Ziv. En este trabajo, se ha comparado el comportamiento de la sefial original contra un conjunto de
datos sustitutos generados de tal manera que satisfagan los supuestos de los estadisticos. El resultado es ttil para entender la
naturaleza de los datos y poder formular modelos que se ajusten mejor ala dindmica de los sistemas que generan las mediciones.
Resultados computacionales sobre el comportamiento del commodity del oro, evidencian que la serie podria llegar a presentar
una dindmica diferente al “ruido blanco” con caracteristicas de no linealidad y no estacionariedad. De esta forma, se podria
determinar que en el modelamiento del precio del oro se puedan excluir modelos matematicos propuestos que no contemplen
estas caracteristicas.

Palabras clave: serie de tiempo financiera; fluctuaciones irregulares; sistema dinamico no lineal; datos sustitutos; prueba
de hipétesis.
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1. Introduccion

Las metodologias para el andlisis de las series
temporales financieras han evolucionado a través del
tiempo. Se inici6 su estudio con ecuaciones lineales
que modelaban fenémenos econémicos, sin embargo
estos métodos han sido insuficientes para describir el
comportamiento de las sefiales debido a que son faciles
de manipular y arrojan soluciones Unicas [1,2]. Por otro
lado los modelos estocasticos son dificiles de comprobar
e interpretar a causa del ruido intrinseco del sistema, la
transitoriedad de los patrones o una combinacién de ambos

(3]

Desde la perspectiva de la no linealidad, el
comportamiento se visualiza a partir de sistemas dina-
micos, en donde el estado futuro es sensible a pequeias
perturbaciones en las condiciones iniciales que los generan.
A este tipo de modelos también se les denomina cadticos
[4]. La hipotesis de que el caos determinista puede ser la
base de variacion aparentemente al azar en los indices
financieros ha sido estudiada con enorme interés por la
comunidad cientifica [5-8]. Sin embargo, estudios iniciales
sobre el caos determinista han sido poco concluyentes
[9,10] y existen pocos reportes del uso de la dindmica
determinista en series de tiempo financieras [11-13].

Las sefiales financieras son muy complejas y volatiles,
normalmente aparentan ser aleatorias y los cambios en
sus resultados son impredecibles. Por lo anterior, surge
la inquietud de conocer si las fluctuaciones irregulares en
el precio de un bien, tasa de cambio, accién o indicador
bursatil, se deben a algin tipo de dindmica o simplemente
son sol6 variables aleatorias [14] y [15]. En caso de
realizar hallazgos que indiquen que las series temporales
financieras responden a algun tipo de estructura dindmica,
se pueden construir modelos que permitan mejorar la
comprension del comportamiento del mercado, precios,
riesgos y formacion de expectativas. Es evidente que al
descubrir un patrén dentro de los movimientos bursatiles,
cualquier capacidad predictiva por pequefia que fuera,
redundarfa en importantes ganancias para quienes
supieren interpretar correctamente los patrones. Esta
accién aumentaria los dividendos en las operaciones [16].

En relacion a técnicas existentes en el estado del arte
para la deteccién de determinismo y no linealidad de
series de tiempo, en [17] se propone un método basado
en naturaleza fractal y comportamiento cadtico para
determinar linealidad y determinismo. Sin embargo,
este enfoque falla cuando la sefial contiene componentes
de ruido considerables. Otra alternativa, es el test de
estacionariedad propuesto por [18]; en este método
se realiza una prueba a las sefiales de estudio donde
se evalian los rangos permitidos de la variable con
condiciones de variacién acotadas dentro de valores
aceptables definidos previamente. El problema de este
método es que es altamente dependiente del intervalo
de andlisis, y las conclusiones obtenidas sobre el tipo de
dinamica de la serie de tiempo es completamente local y

no global. Igualmente se han utilizado estadisticos como
el de Durbin-Watson [19] para medir autocorrelacién y
el test de Dickey-Fuller [20] donde se da una mediciéon
de contraste de no-estacionariedad, logrando resultados
consistentes pero sesgados. Mas recientemente en [21] se
propone un método basado en la posibilidad de prediccién
local de una sefial donde se proveen diagramas para
interpretar la naturaleza de la serie de tiempo analizada.
Este método aun carece de validacion definitiva, pero los
resultados obtenidos son muy muy valiosos e interesantes.

Para analizar las variaciones dindmicas de las sefiales
temporales, en este trabajo se ha utilizado la metodologia
de los datos sustitutos [22,23]. Esta metodologia propone
una jerarquia de hipétesis, las cuales son probadas con
una baterfa de estadisticos no lineales que permiten
comparar el comportamiento de la sefial original contra un
conjunto de datos sustitutos generados de tal manera que
satisfagan los supuestos de los estadisticos. El resultado
es una indicacién util para entender la naturaleza de los
datos, y de esta forma poder formular modelos que se
ajusten mas a la dinamica intrinseca de los sistemas que
generan las mediciones. Las sefiales financieras son con
frecuencia pre-procesadas para eliminar las tendencias
[24-27], no obstante este procedimiento podria llevar a
resultados falsos por la eliminacién de las mismas [28].

Actualmente se plantean modelos de regresion
estdndar o procesos estocasticos para el modelamiento de
estas series de tiempo, sin realizar un analisis previo de la
naturaleza de las mismas, por ejemplo si la serie proviene
de un sistema lineal o no lineal, si es estacionario o no.
Debido a esto, los modelos fallan continuamente cuando
se pretende hacer proyecciones futuras o predicciones
del comportamiento en el mercado de valores. Por este
motivo, en esta investigacién se aplica el método de los
datos sustitutos al valor de la cotizacién del oro como
un commodity. Segun lo estudiado en el estado del arte,
no se ha realizado un andlisis objetivo sobre la dindmica
intrinseca de las series de tiempo financieras, por lo cual
la aplicacién del método de los datos sustitutos puede dar
informacién importante para un modelamiento posterior
del fenémeno.

El resto del articulo se divide de la siguiente forma:
en la seccion 2 se detalla la fundamentacion teérica tanto
de las series financieras como del método de sustitucion.
La secciéon 3 describe los materiales y la metodologia
utilizada en el presente trabajo. La seccién 4 desarrolla
los resultados y su discusién. Por dltimo en la seccion 5 se
presentan las conclusiones.

2. Fundamentacion tedrica

2.1 Series temporales financieras

Lasseriesdetiempofinancierasx[t],t = 1, ..., N
x[t], t =1,...,N son una secuencia cronolégica
tomada normalmente con una frecuencia diaria de los
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precios de cierre o precios promedio de negociacién de
un bien, tasa de cambio, accién o indicador bursatil.

Los mercados financieros ajustan precios de un
modo tal que toda la informacién publica, esta recogida
en el precio de equilibrio. Esto genera que los precios
varien a medida que se recibe informacién nueva, lo
que significa que los cambios en los precios del dia
estan causados por las noticias no esperadas de hoy.
Este precio nunca se ve influenciado por informacién
de dias anteriores, por tanto los beneficios de hoy son
independientes de los de ayer [26]. De acuerdo a [26],
estudiar el comportamiento de las series financieras es
el reto de los especialistas en el tema. Para tal fin dos
enfoques son considerados: i) el analisis técnico y ii) el
andlisis fundamental. Ambas metodologias se ocupan
de solucionar el problema de determinar la direcciéon
en la que los precios probablemente fluctuaran,
considerandolo desde diferentes posiciones.

El andlisis fundamental estudia la causa del
movimiento del mercado mientras que el anlisis técnico
estudia su efecto. Por otro lado, el andlisis técnico se
concentra en el estudio de los movimientos del mercado
(serie de tiempo financiera) mientras que el analisis
fundamental lo hace en las fuerzas econémicas de la
oferta y la demanda que hacen que el precio fluctie. De
igual manera, el andlisis fundamental examina todos los
factores relevantes que afectan al precio de un mercado
para determinar el valor intrinseco de dicho mercado.

Para los analistas técnicos, la primera conclusion
légica es que si todo lo que afecta al precio del mercado
queda reflejado definitivamente en dicho precio,
entonces lo que hace falta es estudiar dicho precio de
mercado o valor de cotizacion. El analisis técnico plantea
que: i) los movimientos del mercado lo descuentan todo,
es decir se cree que cualquier razén que posiblemente
mueva el precio se refleje realmente en el precio de
ese mercado, ii) la historia se repite, donde la clave
para comprender el futuro es estudiar el pasado y los
patrones que se han observado en el pasado se asume
seguiran funcionando en el futuro, y iii) los mercados
tienen tendencias, mostrando inicialmente algunas
importantes  fluctuaciones pero posteriormente
continuando con unas condiciones de mercado
tranquilas y relativamente sin tendencia.

2.2. Método de los datos sustitutos

Las motivaciones para aplicar analisis no lineal a
una serie de tiempo son: i) emplear métodos lineales
y evidenciar que adn existen otras estructuras
desconocidas en la serie, y ii) tener un conocimiento
previo de la no linealidad del sistema dinamico que
genera la serie de datos. Sin embargo, a pesar de las
caracteristicas no lineales del sistema, es imposible
afirmar que la sefial especifica que se mide refleje ese
comportamiento. De esta manera, previo a la aplicaciéon

de cualquier método de analisis no lineal a una serie de
datos es necesario descartar primero que esta haya sido
generada por algun sistema dindmico sencillo, como por
ejemplo sistemas lineales deterministas [29].

Para dar solucién a dicha problematica, [22] y [30]
proponen el método de los datos sustitutos basados en
la realizacion restringida del método Monte-Carlo para
la prueba de hipétesis. Esta metodologia se emplea para
validar declaraciones sobre la presencia de no linealidad
en series temporales. El procedimiento para establecer
una prueba estadistica de hipdtesis se puede resumir
de la siguiente manera: i) se selecciona una hipétesis
nula; ii) se generan un conjunto de sefiales sustitutas
que satisfagan la hipotesis y sean similares a los datos
originales,%para probar una hipétesis nula con un
nivel de significancia {1 — )1 — @). se deben
generar (M = (2/a)—1) (M =(2/a) —1)
sustitutos34; iii) se elige una estadistica o una bateria de
estadisticas no lineales; iv) Se calcula la distribucién de
frecuencias de la estadistica para los distintos sustitutos;
v) Con la gufa de la distribuciéon de frecuencias, se
elige un criterio para determinar si se rechaza o no la
hipétesis, es decir , si hay diferencia suficiente entre
la estadistica estimada para el original y los sustitutos
la hipotesis es rechazada, por el contrario, si no hay
diferencia significativa, no se puede rechazar la hipétesis
nula. En el caso de que no se pueda rechazar la hipdtesis
nula, se considera que la serie original y los datos
sustitutos pueden provenir de la misma poblacién [11] y
[12]. Con las sucesivas pruebas de hipétesis siempre se
avanza de modelos simples a modelos mas generales y
complejos.

El método de los datos sustitutos provee una forma
rigurosa para aplicar estadisticas discriminantes a series
temporales. Los siguientes sustitutos se han desarrollado
paraprobar las hipétesis nulas de que los datos provienen de
un proceso donde las fluctuaciones irregulares (variabilidad
a corto plazo) se distribuyen de forma independiente, las
fluctuaciones irregulares son generadas por un sistema
lineal, y las fluctuaciones irregulares son generadas por un
sistema lineal estacionario:(i) aleatorios a pequefia escala
(SS), (ii) transformada de Fourier truncada (TFT), y iii)
amplitud ajustada de la transformada de Fourier (AAFT).
Los sustitutos generados con el método SS conservan la
distribucién de los datos originales (AD), mientras que los
generados con el algoritmo TFT preservan el espectro de
potencia, es decir la autocorrelacion (AC). Finalmente, los
sustitutos creados con el algoritmo AAFT conservan tanto
la distribucién AD y la autocorrelacién de la serie original
AC[31,32].

2.2.1 Generacion de sustitutos

Los datos sustitutos creados para probar las diferentes
hipétesis son generados a partir de los algoritmos
planteados en la tabla 1.
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Tabla 1

Procedimiento para la generacién de datos sustitutos mediante la técnica SS, TFT y IAAFT.

Aleatorizacion a pequeiia

Transformada de Fourier
truncada (TFT)

Amplitud ajustada de la transformada de
Fourier (AAFT)

escala (SS)
i) iniclar con los datos
originales x[tlt=1,...N

x[tl.t=1,...N;
ii) obtener 1 "(£)i"(t) mediante la

siguiente ecuacion:
i'(t)=i(t) + Ag(t)
donde

i(t)i(t) es el indice de x[t]
x[t], g{t) g(t) son los ntimeros

gaussianos aleatorios y A4 es la
amplitud;

i) iniciar con los datos
originalesx[t],t =1, ..., N
.'X.'[t]JI.' = 11 vany N;

ii) calcularla transformada de

;ourier de x[t]x[t](z[n]z[n]

iii) aleatorizar las fases:
z'[t] = z[n]emeln]
z'[t] = z[n]eren]
,donde @[n] € N{0,m)
w[n] € N(0O,m)sin = f

i) iniciar con los datos originales

x[t].t=1, ... Nx[t],t =1, ... N,
ii) preprocesar la sefial y transformar la serie en
estacionaria;

iii) ordenar los datos: Sx[k], &k = 1, ...,N
Sx[klk=1,..,N,

iv) calcularla transformada de Fourier de X [t]
x[t] z[n]z[n]);

v) hacer un ranking de la serie Rx[ O JRx[ O]
definida para satisfacer Sx[Rx[t]] = x[t]
Sx[Rx[t]] = x[¢];

iii) ordenar los valores de ir(t} n=fy vi) crear el conjunto de datos aleatorios
i"(t) por el rango y dejar que el @[n] = Op[n] = 0sin = f. gltl,t=1,.., Ng[tl.t =1, .., N;
indice de i’ (t}i ' (t} sea f(t} i(t}; n<fy vii) ordenar los nimeros aleatorios gaussianos

iv) obtener los datos sustitutos

s[t] = x(i(e))s[t] = x(i(£)).

datos sustitutos de X[ 1x[£].

iv) simetrizar Z ! [n]z ! [Tl] ;
v) obtener la inversa de la
transformada de Fourier de

z'[n]z'[n] @' [t]x"[t]). En

este caso X' [t]x'[t]) son los

Sglkl,k =1,..,NSg[kl.k = 1,...,N;

viii) definir la nueva serie de tiempo
v[t] = Sg[Rx[t]]y[t] = Sg[Rx[t]];
ix) generar la serie de datos sustitutos }-"l [t]

¥'[t] con y[t] ¥[2], utilizando el algoritmo
(RP);

x) hacer un ranking de la serie Ry'[t]Ry'[¢]
dey'[t]y'[£];
xi) generar la serie de datos sustitutos de X’ [t]

x[t] Sx[Ry'[t]]Sx[Ry'TtID).

2.2.2 Estadisticas discriminantes

Medidas dindmicas se emplean a menudo como
estadisticas discriminantes para probar las hipotesis de
los datos sustitutos. Las mas comunes son la dimension
de correlacion, el maximo exponente de Lyapunov y el
error de predicciéon no lineal [11], [12], [13], [22], [30],
[31], [33] y [34]. Todas estas medidas se calculan sobre el
atractor reconstruido y trayectoria del sistema, sin embargo
estos métodos no son ttiles para los datos que evidencian
fluctuaciones irregulares y tendencias a largo plazo una
vez seleccionado el tiempo de retardo [14], [32] y [34]. Por
tal razon, se seleccionan como estadisticos de prueba la
autocorrelacion (AC) estimador de la correlacion lineal en

los datos, la Informacién Mutua Promedio (AMI) versién
no lineal de la (AC) que responde al interrogante ;En
promedio, cuanto se aprende sobre el futuro del pasado?,
y la complejidad de Lempel-Ziv medida de la complejidad
algoritmica de la serie temporal [35].

3. Materiales y Métodos

3.1. Base de datos y software

La serie temporal financiera analizada corresponde
a la cotizacion del oro. En la tabla 2 se mencionan sus
especificaciones.
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Tabla 2
Especificaciones técnicas de la serie analizada
Serie Bolsa Afio inicial Afio final  Total afios No. de Pl,‘e.ClO Pr,'eflo
datos minimo  mdximo
Preciodiariodeloro e 1973 2011 38 9.705 639 1895

(USD/Onz)

Los datos fueron tomados de [36]. Para el desarrollo
de las pruebas se utilizé el software MatLab, y Microsoft
Visual Studio. Todas las pruebas han sido ejecutas en un
computador Intel Core i5 2,3 GHz con 4 GB de memoria.

3.2. Procedimiento metodolégico

De acuerdo a los procedimientos descritos en la seccion
2.2,1 se generan los sustitutos quienes conservan ciertas
caracteristicas de la serie original y a la vez se comportan
consistentes con las hipétesis a evaluar [11], [13], [281.
1311. [33] y [34]. Dado un nivel de confianza del 95%
9594, lo que equivale a un valor de @ = 0.05z = 0.05
,se deben generar M = 39M = 39 sustitutos, donde
M+1=(2/a)M +1= (2/a).

Para el caso de los sustitutos tipo SS se debe tener en
cuenta lo siguiente: i) si el valor de AA(ver tabla 1) es
demasiado pequefio, se preserva mejor la estructura y
correlacion de los datos originales, es decir no se destruyen
las estructuras locales, y la diferencia entre los datos
originales y los sustitutos es poca, ii) si A4 es demasiado
grande, se destruye cualquier estructura y correlacién
de los datos originales, por lo tanto no se preservan los
comportamientos a largo plazo. Dado lo anterior, entre
menor sea el valor de AA mejor, siempre y cuando
este pueda suavizar las estructuras locales y preservar
los comportamientos a largo plazo. La influencia de los
diferentes valores de A4 en las pruebas de sustitucién se
ha investigado tanto para datos estacionarios como para
datos con tendencia, encontrandose que un valor de A4
=1.0 es el mas apropiado para la mayoria de los casos [14]
y [34].

Para los sustitutos tipo TFT la eleccion del dominio
de frecuencia f;_f; (ver tabla 1) se debe considerar: i) si
el dominio es demasiado estrecho, la aleatorizacion de las
fases es muy poca, por consiguiente los datos sustitutos son
casi idénticos a los originales, ii) si el dominio es demasiado
amplio, el niimero de fases aleatorias es grande ocasionando
que las tendencias a largo plazo no se conserven. Para datos
con tendencia, valores grandes no son apropiados dado que
el comportamiento global de los datos originales se pierde,
de ahi que al trabajar con dominios pequefios se destruyen
las estructuras locales y se conservan los comportamientos
a largo plazo. El valor de f;f; depende de la naturaleza de
los datos y de la longitud de las series de tiempos, por lo
tanto se debe aumentar la frecuencia para aleatorizar las
fases de dominio alto e ir bajando lentamente (0.05 6 0.1),

produciendo asi que la linealidad y las tendencias a largo
plazo sean conservadas en los datos sustitutos [14] y [34].

Con relacién al tipo de sustitutos AAFT se evidencia
un problema asociado con la transformada de Fourier, y
es que ésta asume que la serie de tiempo es periddica. Sin
embargo, cuando hay una gran diferencia entre el punto
inicial y el final, la transformada de Fourier lo toma como
una discontinuidad subita en la serie de tiempo. En este
caso se origina una falsa introduccién de altas frecuencias
en el espectro de potencia, problema que es critico cuando
la asignacion al azar estd centrada solamente en la seccién
de alta frecuencia. Este efecto envolvente introduce un
sesgo significativo en las propiedades lineales estimadas
del espectro de potencia. Por lo tanto, si se utilizan datos
sustitutos generados de esta manera, se puede juzgar
erréneamente la existencia de no linealidad en las
fluctuaciones irregulares. En particular, cuando los datos
muestran tendencias a largo plazo, el desajuste del punto
final es bastante comun y el problema es considerable. Por
lo anterior se opta por pre-procesar la sefial para no tener
diferencia significativa entre el punto inicial y final.

4. Resultados y discusion

La figura 1a muestra la sefial original del precio diario
del oro y las series sustitutas generadas con el algoritmo
SS (figura 1b). Las figuras 1c y 1d muestran el detalle
de un fragmento de la sefial original y de los sustitutos
respectivamente. La figura 2 evidencia el rechazo de
la hipétesis nula para el ruido blanco, debido a que los
estadisticos discriminantes calculados (autocorrelacion,
informacién mutua promedio y complejidad de Lempel-
Ziv) para la sefial original (circulo azul) y los datos
sustitutos (circulos rojos) son diferentes, es decir, los
circulos azul y rojos no se superponen en las graficas. Dado
que se encuentra una diferencia significativa entre la serie
original y los sustitutos, se puede inferir que provienen
de poblaciones distintas. De esta forma, se establece que
el precio del oro no sigue una dinamica similar al ruido
blanco gaussiano y que tiene algin tipo de dindmica en
las fluctuaciones irregulares (variabilidad a corto plazo.
Al aplicar el algoritmo TFT, se inicia con la definicién del
porcentaje de fases a aleatorizar y este se obtiene cuando
las autocorrelaciones (AC) de las mediciones llegan a
cero. Para el caso de la serie del oro se debe aleatorizar
aproximadamente el 80% de los datos (ver figuras 3ay 3b).
Al aplicar el método para la generacién de sustitutos TFT,
se emplea como bateria de estadisticos discriminantes: i)
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AMly ii) complejidad de Lempel-Ziv, ya que lo que se desea
probar es no linealidad. Las AC son la versién lineal del AM],
por lo tanto al emplear la metodologia de AC, se presentaria
similitud entre los datos originales y los sustitutos. En las
figuras 4a y 4b se vuelve a observar que tanto el AMI, como
la complejidad de Lempel-Ziv de la serie de tiempo original
del oro y los datos sustitutos son completamente diferentes,
por lo tanto se rechaza la hipétesis nula para la linealidad.
Lo que indica claramente la existencia de no linealidad en
las fluctuaciones irregulares de la serie.

Por ultimo para aplicar el algoritmo AAFT, se inicia con

la eliminacion de la tendencia de la sefial, para eliminar la
diferencia entre el punto inicial, tal como se ilustra en las
figuras 5a y 5b. Al ejecutar el algoritmo AAFT, se emplean
como bateria de estadisticos discriminantes: i) AMI vy ii)
complejidad de Lempel-Ziv. La figura 6, permite deducir
que ambos estadisticos rechazan la hipétesis nula para
de linealidad y estacionariedad. Por lo tanto se detecta
la posible no linealidad y no estacionariedad en las
fluctuaciones irregulares de la serie. Lo anterior permite
descartar toda una bateria de modelos clasicos para
modelar series de tiempo financieras, como por ejemplo los
ARIMA o los ARMA.
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Figura 1. La serie original del precio diario del oro se evidencian en los graficos (a) y (c), y los sustitutos

generados con el método SS, se muestran en (b) y (d).
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Figura 2. Estadisticas discriminantes para probar la hipdtesis del método SS, donde todas las graficas muestran el

rechazo de la hipétesis nula. La grafica (a) a partir dela autocorrelacién, la (b) del AM], y la (c) de la
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datos sustitutos y en la serie original. Intuitivamente, se
puede inferir que los métodos basados en funciones de
distribucién gaussiana no son adecuados para modelar
estas series de tiempo.

4.1. Discusion general de los resultados

Los aspectos mas importantes de los resultados se
discuten y se analizan en los siguientes puntos:
® En cuanto al test de rechazo a la hipdtesis nula de
linealidad, los estadisticos de prueba vuelven a ser
muy diferentes. Este resultado es muy importante e

® El primer test de rechazo a la hipétesis nula (figura 2)
demuestra que la serie de tiempo del oro no sigue una
dindmica descrita por ruido blanco gaussiano. Los tres

estadisticos probados para refutar la hipdtesis tienen
diferencias significativas cuando se evalian en los

interesante porque demuestra que el commodity del
oro obedece a una dindmica no lineal. Los métodos
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rechazo de la hipétesis nula. La grafica (a) muestra el AM], y la (b) la complejidad de Lempel-Ziv.

autoregresivos lineales quedan descartados para
modelar y predecir el comportamiento bursatil del oro.

® Finalmente, el test de linealidad y estacionariedad
vuelve a rechazar la hipétesis nula. Es claro que
la serie de tiempo del oro es no estacionaria. Los
métodos clasicos autoregresivos y de regresion lineal
no permitirian extrapolacién confiable de datos
(prediccién) y un problema adicional es la necesidad
de emplear regularizacién para prevenir sobre-
entrenamiento de los modelos. Es decir, se requiere
complejizar los modelos lineales para modelar la
serie de tiempo, sin tener la garantia de obtener un
modelamiento confiable.

5. Conclusiones

Este trabajo, a diferencia de otros presenta un analisis
integrado de los aspectos dindmicos de la serie del oro -
ruido blanco versus posible determinismo y su linealidad
0 posible no linealidad. Los resultados evidencian que
la serie del oro analizada podria llegar a presentar una
dindmica diferente al ruido blanco con caracteristicas de
no linealidad y no estacionariedad. Lo anterior permite
concluir que en su modelamiento se puedan excluir toda
una baterfa de modelos matematicos que no contemplen
estas caracteristicas, como los modelos autoregresivos
(ARMA y ARIMA) y la regresion lineal. Como aporte
final, seria aconsejable un modelado de la serie del oro
con métodos robustos y adaptativos, como por ejemplo
los métodos basados en procesos estocasticos, ya sean
procesos de Wishart o procesos de Poisson.
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