mﬁﬁ“%ﬂw ) )
Ch UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO

PROGRAMA DE MAESTRI'A’Y DOCTORADO EN
INGENIERIA

AVEN"MA DE
MEXICO

ESTUDIO DE CICLOS ECONOMICOS
UTILIZANDO ANALISIS EN TIEMPO Y
FRECUENCIA DE SERIES DE TIEMPO

EN EL CASO DE MEXICO

TESIS

QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE:
MAESTRO EN INGENIERIA

INGENIERIA DE SISTEMAS — OPTIMACION FINANCIERA

PRESENTA:

FIS. ENRIQUE KIYOSHI GARCIA GARCIA

TUTOR:
DR. FEDERICO HERNANDEZ ALVAREZ
CO-TUTOR:

DR. PATRICK M. CROWLEY

2012



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



JURADO ASIGNADO:

Presidente: Dr. Aceves Garcia Ricardo
Secretario: Dr. Gelman Muravchik Ovsei
Vocal: Hernandez Alvarez Federico

1% Suplente: Dr. Morales Arrollo Miguel Angel

2% Suplente: Dr. Ordorica Mellado Manuel

Lugares donde se realizo la tesis:
Universidad Nacional Auténoma de México
Posgrado de Ingenieria

Meéxico, D.F.

Texas A&M University - Corpus Christi

College of Business
Corpus Christi, Texas, Estados Unidos

TUTOR DE TESIS:

Hernandez Alvarez Federico

CO-TUTOR DE TESIS:

Patrick M. Crowley




Tanto la pasion por las ciencias como la pasion por las

artes nacen de un mismo impulso: captar la belleza del
mundo en una vision propia.

Patricio T. Diaz Pazos



Agradecimientos:

Agradezco a Dios.
Por ponerme en el camino
que él ha dispuesto para mi.

Agradezco a mi Madre.
Por el apoyo que me ha brindado
durante toda mi vida.

Al posgrado de ingenieria.
Mi mas profundo agradecimiento
por mostrarme nuevos caminos y
horizontes en mi desarrollo profesional.

De manera especial agradezco al
CONACYT, sin cuyo apoyo
este proyecto no hubiera sido posible

A la universidad
Texas A&M University Corpus Christi.
Mi mas sincera gratitud por todas las facilidades
brindadas para realizar esta investigacion.

Le doy gracias a mis asesores:

Dr. Federico Hernandez Alvarez y Dr. Patrick M. Crowley,
por su constante esfuerzo para mi desarrollo
académico, y por su apoyo para hacer
que este trabajo saliera adelante

Agradezco también a mis sinodales:

Dr. Aceves Garcia Ricardo, Dr. Gelman Muravchik Ovsei,
Dr. Morales Arrollo Miguel Angel, Dr. Ordorica Mellado Manuel
por formar parte de este proyecto
con sus apreciados comentarios



Indice

indice de tablas y figuras
Introduccién

1.1. Resumen
1.2. Propdsito de la investigacion
1.3. Antecedentes

Ciclos Econdmicos

2.1. ¢ Qué son los Ciclos Econémicos?

2.2. Historia de los Ciclos Econémicos

2.3. Contextos Histdricos y Ciclos Econdémicos

2.4. El Andlisis Cuantitativo de los Ciclos Econémicos

Metodologia

3.1. Series de Fourier
3.1.1. Transformada de Fourier
3.1.2. Espectro de Potencias
3.2. El Fenémeno de Gibbs
3.3. El Teorema de Wiener—Khinchin
3.4. Coherencia Espectral
3.4.1. El Analisis de Fase
3.5. Andlisis Espectral Mediante Wavelets
3.5.1. La Transformada Continua por Wavelets
3.5.2. La Transformada Continua Inversa por Wavelets
3.5.3. Espectro de Potencias y Analisis de Fase Mediante Wavelets
3.5.4. La Wavelet de Morlet
3.5.5. La Wavelet Generalizada de Morse
3.5.6 Conversion de Escalas a Frecuencias
3.6. Analisis de Coherencia Mediante Wavelets
3.6.1. Transformada Cruzada, Coherencia y Fase Mediante Wavelets
3.7. Teorema de Muestreo de Nyquist-Shannon

Resultados

4.1. Datos Utilizados

4.2. Resultados del Analisis Espectral

4.3. Resultados del Andlisis de Coherencia

4.4. Resultados del Analisis Espectral por Wavelets

4.5. Resultados del Analisis de Coherencia por Wavelets

Apartado. Comparacion de Resultados con los Obtenidos Mediante el Algoritmo de Bry-Boschan
Conclusiones y Recomendaciones
Referencias

Apéndice. La Transformada Répida de Fourier



indice de tablas y figuras

Tabla 1. Fechas inicial y final para cada una de las series histdricas consideradas.

Tabla 2. Resultados del andlisis espectral.

Tabla 3. Resultados del andlisis de coherencia.

Figura 1. Incrementos Porcentuales Trimestrales del PIB

Figura 2. llustracién del Ciclo Econémico

Figura 3. Indicador de empleo en Estados Unidos

Figura 4. Ciclos cortos calculados con técnicas empiricas para el indice Standard and Poor's

Figura 5. Ejemplo de media mévil de una serie

Figura 6. Ejemplo del fenémeno de Gibbs. Aproximacién de la funcién escalén

Figura 7. llustracién de la fase de una onda senoidal

Figura 8. Diagrama de la diferencia de fase.

Figura 9. Partes real e imaginaria para la Wavelet de Morlet

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.
Figura 19.
Figura 20.
Figura 21.
Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.
Figura 30.
Figura 31.
Figura 32.
Figura 33.
Figura 34.
Figura 35.
Figura 36.
Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.
Figura 41.
Figura 42.
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.
Figura 49.
Figura 50.
Figura 51.

Aliasing

Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice IPyC de México.

Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice All Ordinaries de Australia.
Resultados para el anélisis espectral por wavelets para el indice Bovespa de Brasil.
Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice CAC 40 de Francia.
Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice DAX de Alemania.
Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice Dow Jones de Estados Unidos.
Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice FTSE 100 de Reino Unido.
Resultados para el anlisis espectral por wavelets para el indice FTSE-ITA de ltalia.
Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice Hang Seng de Hong Kong, China.
Resultados para el anélisis espectral por wavelets para el indice IPSA 40 de Chile.
Resultados para el anlisis espectral por wavelets para el indice Nasdaq de Estados Unidos.
Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice Nikkei de Japén.

Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice NSE 50 de India.
Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice Shanghai de China.
Resultados para el anélisis espectral por wavelets para el indice SICA de México.

Resultados para el anélisis espectral por wavelets para el indice SICC de México.
Resultados para el anélisis espectral por wavelets para el indice Standard and Poor’s de Estados Unidos
Resultados para el anélisis espectral por wavelets para el indice TSX de Canada.

Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y All Ordinaries.
Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Bovespa.
Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y CAC 40.
Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y DAX.
Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Dow Jones.
Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y FTSE 100.
Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y FTSE ITA.
Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Hang Seng.
Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC e IPSA 40.
Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Nasdag.
Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Nikkei.
Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y NSE 50.
Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Shanghai.
Resultados para el anélisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y SICA.
Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y SICC.
Resultados para el anélisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Standard and Poor’s.
Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y TSX.
Resultados para el analisis de Bry-Boschan para los indices IPyC y SICC.

Resultados para el andlisis por wavelets para los indices IPyC y SICC.

Resultados para el andlisis de Bry-Boschan para los indices SICA y SICC.

Resultados para el anélisis por wavelets para los indices SICA y SICC.

Resultados para el anélisis de Bry-Boschan para los indices S&P500 y SICC.

Resultados para el anélisis por wavelets para los indices S&P500 y SICC.



Capitulo I: Introduccion

1.1.

1.2.

Resumen

En la economia se experimentan diferentes periodos de oscilacion, los cuales se ven representados
en una crisis, auge o una estabilidad econdmica. A estos periodos de contraccion recuperacion y
auge se les llama ciclos econémicos.

De acuerdo con Burns y Mitchell*;

“Un ciclo econémico consiste en expansiones que ocurren aproximadamente al mismo tiempo en
muchas actividades economicas, seguidas de recesiones, contracciones y recuperaciones
generales similares que se consolidan en la fase de expansion del ciclo siguiente.”

El presente estudio se centra en el andlisis cuantitativo de los ciclos econdmicos. Particularmente se
utilizan las herramientas que brindan las técnicas de andlisis en los dominios del tiempo y la
frecuencia.

Propdsito de la Investigacion

El proposito de la investigacion es, a partir de informacion histérica, determinar la duracion de los
ciclos a corto y largo plazo, asi como realizar un analisis del nivel de sincronizaciéon entre indices a
diferentes intervalos de tiempo, utilizando la coherencia espectral.

Es bien sabido que una funcidn puede representarse en términos de series de funciones base, es
decir, de una suma infinita de un conjunto de funciones base con sus respectivos coeficientes.

Particularmente, las series de Fourier nos dan una expresiéon para la funcién en términos de una
suma de funciones seno y coseno. Sabemos que estas funciones son periédicas y que la
frecuencia, amplitud y fase que los elementos de la serie tengan reflejaran el comportamiento de la
serie original. En nuestro caso, la funcion estard dada por la serie histérica como funcion del tiempo.

Son estas frecuencias fundamentales de la serie histérica las que nosotros identificaremos con las
frecuencias de los ciclos econdmicos presentes en ella y de las mismas obtendremos la duracién de
sus ciclos.

! Burns Arthur y Wesley Mitchell: Measuring Business Cycles, 1946, NBER, ISBN: 0-870-14085-X.



1.38.

Por otro lado, el estudio de la coherencia dird qué tanta relacion existe entre dos series, dadas sus
frecuencias fundamentales, a cierto intervalo de tiempo. Dicho de otro modo, se tendra una medida
de la similitud que guardan dos series a un intervalo de tiempo para cada ciclo identificado.

El estudio va alin mas alla, tratando de identificar no sélo la longitud sino también la duracion de los
ciclos. Esto es, cuales fueron los periodos de tiempo en los que el ciclo estuvo presente. En el
estudio de la coherencia, también se identifican los periodos de tiempo en los que las series
presentan la sincronizacion mencionada.

Esto ultimo es posible gracias al analisis mediante el uso de Wavelets. Técnica que lleva muy poco
tiempo en préctica, pero que ha dado interesantes y muy utiles resultados.

Antecedentes

Bowden y Martin (Ref. [1]) estudiaron ciclos econdmicos nacionales e internacionales, con base en
la coherencia entre estos ciclos, y como se comportan bajo tasas fijas o variables de cambio.
Concluyeron que existen ciclos econdmicos para todos los paises de estudio. Por otro lado,
consideran que el ciclo asociado a cada pais esta relacionado con la estructura econdémica del
mismo por lo que consideran que no parece haber una gran similitud en la estructura de estas
economias. Asi mismo, la evidencia de un ciclo econémico internacional no fue tan fuerte y por
Ultimo, existe o se observa una tendencia general para la coherencia de ser mas fuerte en el periodo
de tasa de cambio flexible. Lo ultimo indica que cuando exista una tasa de cambio variable los ciclos
econdémicos asociados tenderan a llevar una mayor sincronia respecto al que tendrian en un periodo
de tasa de cambio fija.

Por otro lado, Sayan y Sayan (Ref. [2]) analizaron series historicas en el dominio del tiempo y de la
frecuencia, utilizando la teoria de Fourier. Reconstruyeron las series utilizadas mediante
componentes principales de la representacion en el espacio de frecuencias con una buena
aproximacion. Concluyeron que estas técnicas ayudan en la identificacion de ciclos subyacentes y
gue hacen falta més estudios en esta area.

En el trabajo realizado por Dulce Contreras Bayarri y Julio Escolano Amat (Ref. [3]) se estudi6 la
componente estacional de series histéricas utilizando andlisis espectral. Aplicaron filtros de
frecuencia para “eliminar” tendencias en la series. Concluyeron que si el filtro utilizado para
desestacionalizar una serie no es lineal y simétrico, provocara desfases en el comportamiento
ciclico de la serie, que deben ser tenidos en cuenta si se desea obtener conclusiones fiables de la
serie desestacionalizada.

En el documento publicado por David Stephen Pollock (Ref. [4]) se analizaron algunas de las
técnicas de filtrado lineal, que pueden ser utilizadas para extraer la duracion del ciclo econémico de
series finitas de datos econdmicos. Se argumenta que no puede haber una definicién definitiva de
ciclo econémico. Tanto la definicion de ciclo econdmico y los métodos que se utilizan para extraerlo
deben ser adaptadas a los propoésitos del andlisis y las diferentes definiciones pueden ser
apropiadas para diferentes épocas.

Por otro lado, Michio Hatanaka (Ref. [5]) realizé un estudio para la Universidad de Princeton, en el
cual compara los resultados obtenidos del andlisis espectral sencillo y cruzado con los resultados
obtenidos mediante las técnicas clasicas del National Bureau of Economic Research. Encuentra que
existen series para las cuales coinciden los métodos para determinar la duracion de los ciclos,



mientras que en otros casos, existen discrepancias en los resultados. Para un estudio futuro
recomienda pensar que las series no se adelantan o atrasan de manera lineal, ya que esta
suposicién implica relaciones econdémicas que no necesariamente se cumplen.

Lisa Sella Et. al. (Ref. [6]) Aplicaron varios métodos espectrales avanzados para el analisis de las
fluctuaciones del PIB en Italia, los Paises Bajos y el Reino Unido. Establecen con ello una
descripcion cuantitativa precisa de los principales componentes oscilantes de las series. El resultado
de su analisis de series de tiempo sugiere que los sistemas econdémicos de lItalia, los Paises Bajos y
el Reino Unido se caracterizan por un comportamiento ciclico muy similar. La similitud en las
longitudes de ciclo sin embargo, no necesariamente se tradujo en la sincronizacién entre los
agregados respectivos. En particular, los dos paises del continente muestran fluctuaciones muy
sincronizadas, mientras que el Reino Unido parece estar completamente en oposicién de fase. Por
lo tanto, el andlisis espectral parece indicar un alto grado de integracion econdmica en la zona euro.
El documento concluye con algunas observaciones acerca de la sincronizacion de las fluctuaciones
econdémicas en la zona euro y fuera de ella.

En el trabajo realizado por Maria Joana Soares y Luis Aguiar-Conraria (Ref. [7]) realizaron estudios
de sefiales pseudoaleatorias con caracteristicas similares a la mayoria de las series histéricas
econdmicas, conociendo las frecuencias y duracion en tiempo de las mismas, mediante el uso de
wavelets. Llegaron a la conclusion de que es posible mediante esta teoria el descomponer una serie
econdmica o financiera utilizando estas técnicas en sus componentes en tiempo y frecuencia, con
una alta precisioén, pero que sin embargo, es necesaria mas investigacioén en el area.

En la investigacion realizada por Crowley, Maraun y Mayes (Ref. [11]) compararon los ciclos de
crecimiento econémico entre los paises de Francia, Alemania e Italia. Utilizaron andlisis mediante
wavelets continuas y discretas. Llegaron a la conclusién de que ambas técnicas arrojan resultados
consistentes y que estos confirman la certeza del analisis. Encontraron también que para longitudes
de ciclo menores a 4 afos, la coherencia entre los paises mencionados no es uniformemente alta
en el tiempo, lo cual sugiere que existen patrones de crecimiento diferentes entre los ciclos.



Capitulo II: Ciclos Econémicos

2.1. ¢ Qué son los Ciclos Econ6micos?

Existen diversos fenbmenos en la economia que, para el ojo comdn, podrian no tener una
explicacion simple, por ejemplo, el por qué en algunos meses o afos la economia experimenta
fenémenos como el aumento del empleo y de los salarios, asi como de la cantidad de bienes
disponibles y que las personas y las empresas tienen la capacidad de comprar. Por el contrario,
existen otros momentos en los cuales el empleo, los ingresos y la produccion disminuyen y con ello
cae también la capacidad de compra.

Este tipo de interrogantes nos lleva a cuestionarnos sobre estos problemas, por qué existen las
llamadas crisis econémicas, ¢no seria posible que la economia se comporte de tal manera que el
bienestar de la poblacion aumente de forma constante y no se vea interrumpida por descensos
después de cierto nimero de afios? Por ejemplo, en la figura 1 podemos ver la variabilidad en el
cambio porcentual del PIB de cada periodo respecto al anterior en México.

Incrementos Porcentuales del PIB, trimestral

0.15

- N\M\/\m MMM i

1994 1996 1998 2000 2004 2006 2&]8 2y10 2012 2014

-0.05

Figura 1. Incrementos Porcentuales Trimestrales del PIB. Fuente: INEGI

Un primer intento para responder a estas interrogantes nos lleva a considerar que las economias
experimentan en espacios prolongados del tiempo dos fendmenos conocidos como crecimiento y
fluctuaciones econémicas también denominado ciclos econémicos.

Se denomina ciclo econémico a los periodos de expansién y contraccion que experimenta el nivel
general de actividad econdmica de un pais y se considera que esto ocurre en horizontes temporales
de mediano plazo. Por nivel general de actividad econdmica se entienden las magnitudes de la
produccion, el empleo, los ingresos, la inversion y el crédito, que en determinados momentos
existen en el conjunto de la economia.



La fase de expansion econdmica, también conocida como recuperacién o auge, esta constituida por
el periodo de crecimiento, es decir, donde las empresas producen y venden en cantidades
progresivamente mayores sus bienes y servicios, mientras que las familias obtienen los ingresos por
participar en las actividades econdémicas también, bajo un comportamiento progresivamente mayor.
Es decir, se trata de un espacio temporal en el que el bienestar general de la poblacién mejora.

Dicho periodo de mejora del bienestar no se mantiene invariante, ya que la curva que representa el
nivel general de actividad empieza a declinar en su ritmo de expansion, hasta alcanzar un punto
maximo o cima, tras el cual su movimiento decae. Este descenso se manifiesta, en general, cuando
ocurre aquello que denominamos crisis econdémica y que en la curva se sefiala como depresion o
contraccién del nivel general de actividad que, transcurriendo en el tiempo, llega a un punto minimo
o fondo de la depresion, después el movimiento se revertira para dar lugar a una nueva fase de
expansion o auge.

Un ciclo econdémico se conforma por la unién en el tiempo de dos de dichos periodos de expansion y
contraccion, tal como se ilustra en la figura 2, donde aparece una curva ficticia del comportamiento
del nivel general de actividad.

Cima

Auge

Depresion

\

Fondo de la Recesion

Actividad Econdmica

Tiempo

Figura 2. llustracion del Ciclo Econémico.

2.2.Historia de los Ciclos Econdmicos

Los ciclos econémicos han sido siempre un tema controvertido. En los afios cuarenta la Asociacién
Econdémica Norteamericana decidié publicar un compendio de ensayos sobre ciclos econdmicos.
Cre6 un comité para que asumiera la tarea que comprendia, ademas del andlisis técnico de las
fluctuaciones ciclicas, la interpretacion de las diferencias profundas y a veces violentas de la
economia.

En diferentes momentos durante los Ultimos cien afios, coincidiendo con épocas de prosperidad en
los paises industrializados, se lleg6 a hablar de la extincién de los ciclos econémicos. Asi ocurrié en
los afios 20’s, en los 60’s y segun algunos especialistas en la primera mitad de los 90’s. Quienes no
llegaban al extremo de proclamar la muerte de los ciclos, argumentaban que el desarrollo de las
instituciones capitalistas habia llegado a tal capacidad de control de la economia, especialmente
después de la segunda guerra mundial, que para el futuro sélo podrian esperarse fluctuaciones
econdmicas muy moderadas. En cada caso, el desarrollo posterior de la economia y el



cuestionamiento de los economistas, terminaron con aquellas expresiones de optimismo. En la
figura 3 podemos ver como al término de la década de los 90’s, a lo largo de la primera mitad de
2001, ocurrié un grave descenso del empleo en los Estados Unidos.

Civilian Employment-Population Ratio (EMRATIO)
Source: U.S. Department of Labor: Bureau of Labor Statistics

(Percent)
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Shaded areas indicate US recessions.
2011 research.stlouisfed.org

Figura 3. Indicador de empleo en Estados Unidos. El &rea sombreada indica la recesion
determinada por el NBER en 2001. Fuente: U.S. Department of Labor: Bureau of Labor Statistics.

El debate sobre los ciclos en el siglo XX no siguié un proceso lineal, tanto en el terreno de la teoria
como en el de los métodos de medicion. Diferentes enfoques alentaron la discusién, la cual se vio
enriquecida por los avances en la capacidad analitica en ésta area.

Independientemente de sus diferencias, las distintas aproximaciones teéricas coinciden en que
usualmente los ciclos pueden durar varios afos, que es lo suficientemente persistente como para
gue se presenten movimientos correlacionados en las series de tiempo, asi como interacciones
entre las variables macroeconémicas relevantes. En las explicaciones de los ciclos de la primera
mitad del siglo XX es comun encontrar afirmaciones que dicen que los movimientos tienden a
acumularse antes de llegar a un punto en el cual todo el proceso acumulativo se invierte.

La tradicién en las técnicas de andlisis de los ciclos asociada a la Oficina Nacional de Investigacion
Econdmica de los Estados Unidos (National Bureau of Economic Research, NBER) sostiene que en
perspectiva histérica la fase expansiva de los ciclos se ha venido haciendo més larga, y la fase
recesiva mas corta y menos severa. Dicha aseveracion ha sido cuestionada en el terreno estadistico
y el tema sigue siendo objeto de discusion.

La bibliografia alrededor de los ciclos revela su consistencia tanto en la dinAmica econdmica como
en la historia. La complejidad de los fendmenos asociados a los ciclos va més alla de los procesos
econdmicos, integrando también procesos politicos y sociales. Las exposiciones clasicas citan
experiencias de economias nacionales, incorporando una variedad de sectores y regiones dentro de
un mismo pais. Pero los ciclos adquieren mayor alcance al transmitirse entre economias nacionales
a través de canales como el comercio y las finanzas. Las relaciones econdmicas internacionales
posibilitan la interdependencia regional y propician eventuales simetrias entre los ciclos de negocios
de los socios comerciales.



2.3.Contextos histéricos y ciclos econémicos

El interés de los macroeconomistas por el pasado se basa usualmente en dos razones; una de ellas
es la posibilidad de extender las series estadisticas de variables relevantes para el analisis, la otra
razén consiste en que el pasado puede ser fuente de episodios cuyo estudio sirva de referencia
para el presente. En el caso de los ciclos econémicos, los estudiosos han puesto a prueba diversos
enfoques tedricos acudiendo a la investigacion de las propiedades ciclicas de las series pertinentes
como el producto, el cambio tecnolégico y los salarios. Algunos analistas consideran que esta vision
de la historia econémica es limitada. Ademas de la investigacion relacionada con series de tiempo,
conceden importancia a los contextos institucionales, destacando sus origenes, sus cambios y sus
consecuencias. Estiman que las innovaciones institucionales cambian las restricciones con las
cuales cuentan los agentes econémicos.

Los paises industrializados han constituido el principal objeto de estudio de los analistas de ciclos
economicos. Asi acontecié con los primeros analisis de “ciclos largos” como el realizado por
Kondratieff (alrededor de 50 afios), el de Kuznets (de 15 a 25 afios), y de ciclos menores como el de
Juglar (de 7 a 10 afios) y el de Khinchin (de 3 a 4 afios). De la misma forma ha ocurrido también
desde los estudios patrocinados por la Liga de las Naciones con anterioridad a la segunda guerra
mundial, cuya atencién se volcd principalmente sobre los ciclos de los Estados Unidos, Gran
Bretafia, Francia, Alemania y Holanda. Se destaca el caso de los Estados Unidos por la
investigacion histérica de sus ciclos por el NBER desde los 20’s. El trabajo de Burns y Mitchell,
Measuring Business Cycles publicado en 1946, se convirti6 desde entonces en “uno de los libros
mas respetados en la macroeconomia de los Estados Unidos”. En la figura 4 podemos ver algunos
ciclos cortos para el indice Standard and Poor's.

$SPX (S&P 500 Large Cap Index) INDX ®StockCharts.com
11-Feb-2011 Open 1318.66 High 1330.79 Low 1316.08 Close 13298.15 Volume 3.38 Chg +7.28 (+0.55%) «
M CCI(14) 116.46

ti $SPX (Daily) 1329.15
—ENV(21,25,-10) 1267 65 - 1332

166
=—ENV(11,1.5, 29.43

a DOct

Figura 4. Ciclos cortos calculados con técnicas empiricas para el indice Standard and
Poor’s. La duracion de los ciclos se muestra con lineas punteadas.
Fuente: http://stockcharts.com/

Burns y Mitchell diferenciaron entre ciclos especificos y ciclos de referencia. Los primeros aludian a
los picos més altos (cimas) y a los mas bajos (simas) de una serie en particular como la produccion



agricola o la oferta monetaria. Los segundos, a las cimas y simas del conjunto de la economia. Las
fechas de los ciclos de referencia se citan en la literatura como las correspondientes a los puntos de
retorno (turning points) de los ciclos econdmicos. Basados en las extensas recopilaciones
estadisticas del NBER, Zarnowitz y Moore concluyeron a mediados de los 80’s, que el
comportamiento de los ciclos econémicos en los Estados Unidos habia cambiado con posterioridad
a la segunda guerra mundial. Segun los autores, las expansiones serian ahora mas prolongadas y
las recesiones mas breves. Ademas, de acuerdo con el comportamiento del empleo, la produccion,
y el ingreso real, las recesiones ocurridas después de la segunda guerra, habrian sido mucho
menos severas que las precedentes. Una variedad de cambios estructurales, institucionales y de
politica econémica habrian contribuido a explicar el nuevo comportamiento de los ciclos.

De Long y Summers (1986) encuentran que el producto de los Estados Unidos fue més volatil con
anterioridad a la segunda guerra mundial que posteriormente. Los autores discuten argumentos
ofrecidos para explicar la mayor estabilidad desde 1950, concediéndole apenas menor importancia
a los cambios estructurales en la economia, a las politicas estabilizadoras discrecionales y a la
prevencion de panicos financieros. Le otorgan mayor significancia a factores como los esfuerzos
publicos y privados para suavizar el consumo y a la creciente rigidez de los precios. Esta ultima
causa se derivaria de la creciente institucionalizacion de la economia norteamericana en la segunda
mitad del siglo XX.

El optimismo reinante en la literatura en relacion con la estabilizaciéon de la economia de los Estados
Unidos y otras economias industrializadas, fue puesto en tela de juicio desde mediados de los 80’s.
Por ejemplo, en una evaluacién de la consistencia de las fechas de los ciclos de referencia, Romer
(1994) encontr6 que antes de 1927 el NBER trabajaba con datos que excluian la tendencia, y
después de dicho afio, con datos que incluian la tendencia. Asi, dicho tratamiento pudo llevar a la
identificacion de mas ciclos con anterioridad a 1927. Dejando de lado esta inconsistencia, también
deja sin fundamento la afirmacién de que las recesiones de hoy son més breves que las anteriores a
la segunda guerra mundial. Watson (1994) también encontr6 sesgos sistematicos en la informacion
empleada por el NBER. Segun el autor, en el pasado los investigadores se vieron reducidos a un
minimo ndmero de series econémicas de tiempo, las cuales eran méas volatiles que la actividad
agregada. Dicha volatilidad se habria reflejado en contracciones mas amplias y en expansiones mas
cortas antes de la segunda guerra mundial. En conjunto, los dos trabajos citados sugieren que la
duracion de las fases de expansion y contraccion no se ha modificado histéricamente, salvo durante
el periodo de entreguerras.

El interés de los estudiosos de los ciclos en perspectiva historica también ha incluido analisis
comparados entre economias y seguimientos de los vinculos de economias individuales con el
exterior. Segln Morgenstern (1959), con anterioridad a la primera guerra mundial (1879- 1914), los
ciclos econdémicos de Gran Bretafia, los Estados Unidos, Alemania y Francia estuvieron en la misma
fase el 54% del tiempo y en el periodo de entreguerras (1919- 1932), sélo el 36% del tiempo.
Dornbusch y Fischer repitieron el mismo ejercicio para el periodo 1953-1980 encontrando que las
fases coincidian el 35% del tiempo. Pareceria entonces que los ciclos habrian estado mas
coordinados, durante la vigencia del patron oro, pero los autores advierten que los datos deben
interpretarse con cautela.

En su andlisis clasico Crecimiento y Fluctuaciones, 1870-1913, W. Arthur Lewis discute el proceso
de crecimiento continuo iniciado en Gran Bretafia y difundido durante la primera mitad del siglo XIX
a los Estados Unidos, mas tarde a Francia, luego a Bélgica y finalmente a Alemania, antes de
difundirse al resto del mundo. UbicAndose en una amplia perspectiva histérica Lewis anota que:

“Para quienes creen en la difusién cultural, una metafora mas adecuada es la de un elevador que
transporta a los paises a niveles de produccién per capita cada vez mas altos. Los paises se suben
al elevador en fechas diferentes: solo media docena antes de 1870, quiza otros quince antes de la
primera guerra mundial, otros quince entre las dos guerras mundiales, y poco mas de veinte entre
1950 y 1970. La lista incluye a pueblos de todos los credos, razas y continentes, y sigue creciendo”.



2.4.

No a todos los paises les va igual. Podriamos decir que pueden bajarse del ascensor, e inclusive
caerse de él. Mantenerse en él, segun Lewis, significa “haber alcanzado las condiciones necesarias
para el crecimiento sostenido”. Segun el mismo autor, la teoria clasica del comercio internacional se
interesaba precisamente por “la transmision del crecimiento sostenido de un pais a otro”. Claro esta
gue la mayoria de los paises desarrollados estan lejos de tener una estructura industrial que permita
un crecimiento sostenido, en el sentido que hoy en dia le damos a este término.

Lewis se refiere a los origenes de la relacion de dependencia entre paises en la literatura
econdmica, acudiendo a fuentes canadienses, australianas y britanicas, cada una de las cuales le
daba un significado de acuerdo a sus circunstancias en relacion con la economia internacional. La
relacion de ‘dependencia’ fue introducida en la ciencia econdmica durante el periodo de
entreguerras por los canadienses interesados en el ‘producto basico’ (es decir, en el ‘crecimiento
encabezado por la exportacién’), por los australianos interesados en los efectos multiplicadores de
una balanza de pagos adversa y por los ingleses que imputaban la gran depresion de los afios
treinta a la “incapacidad de los Estados Unidos para mantener su propia prosperidad”.

A pesar de los grandes logros en el avance de las teorias econdmicas, actualmente pueden explicar
y encontrar respuestas a innumerables fendmenos econémicos, todavia no se pueden evitar los
ciclos econémicos, en los cuales después de periodos de prosperidad se presentan otros de
recesion, que en algunos casos se convierten en depresion. Desde hace centenares de afios las
economias funcionan en base a ondulaciones donde hay alzas y bajas en la actividad econdmica.
Incluso hay quienes aseveran que los ciclos econémicos son intrinsecos a todas las economias y
gue los intentos por desaparecer este fenémeno son una pérdida de tiempo. Por supuesto no
existen bases suficientes alin para asegurar lo ultimo.

En muchas ocasiones se compara a los ciclos econdémicos con los ciclos naturales, esta
comparacion, en cierto sentido, es muy acertada ya que las actividades econémicas estan basadas
en la extraccion, transformacion y distribuciéon de los recursos naturales o prestacién de servicios.
Es claro que estas actividades dependen de fluctuaciones inherentes a cada sector, por lo que es
l6gico que la economia se vea afectada de igual manera por estas fluctuaciones.

La tendencia filos6fica que se ha venido siguiendo en cuanto a los ciclos econdmicos indica que las
crisis forman parte de la propia naturaleza de los mismos, por lo que no se pueden evitar pero si se
pueden desarrollar mecanismos de control. De ahi la importancia del estudio de los ciclos
econdmicos, no solo a través de un enfoque econdmico cualitativo, sino también de uno
econométrico cuantitativo, que permita la medicion, prevencién y, hasta cierto punto, prediccién de
los mismos. Lo cual permita al sistema financiero internacional fortalecerse, mitigar sus efectos y
propagacién. Por supuesto, estos mecanismos también pueden servir al grande o pequefio
inversionista para optimizar sus recursos e inversiones.

El Analisis Cuantitativo de los Ciclos Econémicos

En el estudio de las fluctuaciones ciclicas tradicionalmente se han empleado dos enfoques
complementarios, uno eminentemente empirico o descriptivo, en el que se atiende principalmente al
estudio de las caracteristicas ciclicas: numero de ciclos, duracion total, duracion de las fases,
correlaciones entre variables, relaciones de adelanto-retraso, etc. y la otra que parte un enfoque
tedrico, en el que se hacen estudios a partir de un conjunto de principios teoricos, plasmados en
relaciones y modelos matematicos, en la replicacién de fluctuaciones ciclicas y movimientos
observados.

Desde el inicio del estudio cuantitativo de los ciclos econdmicos, éste se ha realizado en base a su



informacion histérica, es decir, en base al analisis de series de tiempo.

El estudio de los ciclos econdmicos, entendidos como las fluctuaciones de corto plazo de la
economia en torno a su crecimiento de largo plazo, recobra importancia antes de los setenta. Hasta
entonces, la teoria tradicional explicaba estas fluctuaciones a partir de cambios en la demanda
agregada que generan desequilibrios temporales en la economia, usando modelos estaticos de
corto plazo complementados con mecanismos adecuados de ajuste.

En la investigacion cuantitativa de los ciclos econdmicos, una de las cuestiones cruciales a la que
inevitablemente habria de enfrentarse el investigador, es la separacion de la serie histérica en
tendencia y ciclo:

“..El punto crucial era y es la eliminacion de la tendencia. El concepto de tendencia no esta claro lo
que dificulta su estimacién y eliminacion... de manera que no es sorprendente que la forma de
eliminar la tendencia determine en muchos casos los resultados en este sentido”

[Metz, 1992]

El andlisis clasico de series temporales asumia que la serie historica era la suma de tendencia, ciclo
regular, estacional y perturbacién aleatoria, movimientos que pueden reducirse a tendencia y ciclo.
La descomposicién en tendencia y ciclo permitia un analisis separado de ambos tipos de
movimientos. Esta aproximacién suponia que los ciclos era una desviacion respecto de la tendencia
(determinista) a largo plazo, a la cual alteraban aquellos ciclos. Cualquier variacién aleatoria tenia
s6lo un efecto transitorio que se agotaba en uno o unos pocos periodos. En la figura 5 podemos ver
uno de los métodos mas comunes para suavizar una serie, la media o promedio movil. Algunos
utilizan este método para obtener la tendencia determinista de una serie, sin embargo las
interpretaciones deben hacerse con cautela.

dolarxls

10/21/2011  11/14/2011  12/6/2011  12/28/2011 1/18/2012  2/9/2012  3/1/2012  3/23/2012  4/17/2012  5/9/2012

Figura 5. Ejemplo de media mévil de una serie. En verde, serie de tiempo
correspondiente al tipo de cambio peso-délar, en rosa, media mdvil de la serie. Fuente de
los datos: base de datos del diario oficial de la federacion.

Algunos investigadores han abandonado este enfoque. En particular el articulo de Nelson y Plosser
(1982) objeta la validez de esta aproximacién, ya cuestionada anteriormente. En este trabajo, los
autores contrastaron la hip6tesis de raiz unitaria para diversas series macroeconémicas
norteamericanas, encontrando que era imposible rechazarla. Mientras que en la vision clasica, las
fluctuaciones se contemplaban como desviaciones respecto a la tendencia determinista, la
existencia de raiz unitaria significa que todas las fluctuaciones representan cambios permanentes
en la tendencia a largo plazo, dado que el efecto de cualquier variacién permanece indefinidamente



en lugar de atenuarse con el paso del tiempo.

En esta cuestiébn como en tantas otras, es perceptible la evolucion metodoldgica experimentada por
la econometria, que se ha desplazado desde un enfoque determinista, donde lo que importaban
eran cuestiones como la obtencion de la cronologia adecuada de los ciclos o los valores de los
parametros de interés econémico (elasticidades), a otro probabilistico, en el que lo fundamental son
las propiedades estocasticas de las series. Hasta el momento este cambio parece no haber
aportado resultados significativos, es decir, no ha supuesto una mejora significativa en cuanto al
diagnéstico adecuado de los ciclos econémicos’, por lo que puede considerarse poco fructifera.

Debido a lo anterior y a la importancia de este tema, muchas otras alternativas metodoldgicas se
han desarrollado para la medicién de ciclos econdmicos. Entre las que han mostrado mejores
resultados se encuentra el andlisis en los espacios de frecuencia y tiempo. Este trabajo utiliza
precisamente la principal herramienta de éste andlisis, el analisis espectral. Nos enfocaremos
esencialmente en el andlisis de Fourier, el analisis mediante el teorema de Wiener—Khinchin, el
analisis de coherencia espectral, el andlisis espectral mediante wavelets y la coherencia mediante
wavelets. Temas que seran desarrollados a continuacion.

! Véase referencia [9]



Capitulo Ill: Metodologia

3.1. Series de Fourier

El andlisis de Fourier surgidé a partir del intento de éste matematico francés por hallar la solucién a
un problema préctico, la conduccién del calor en un anillo de hierro. Demostré que se puede obtener
una funcién discontinua a partir de la suma de funciones continuas. Esta tesis fue defendida por
Fourier ante la Academia Francesa, lo que causé severas objeciones de los matematicos mas
importantes de su época como Lagrange y Laplace.

El problema central que intentaba resolver Jean Baptiste Joseph Fourier consistia en la
representacion de funciones periédicas en términos de una serie de funciones trigonométricas. Una
serie de este tipo recibe el nombre de serie trigonométrica o serie de Fourier.

El seno y el coseno son las funciones ciclicas mas utilizadas en el analisis de una gran cantidad de
sistemas, no es de sorprender que esto sea debido a que tienen la capacidad de descomponer una
serie en términos de elementos mas simples.

El problema de la representacion de una funcién periddica mediante una serie trigonométrica surge
de la resolucion de ecuaciones en derivadas parciales de la modelacion de la transferencia de calor.
Tiempo después se demostré que no solo las funciones periédicas pueden representarse como una
serie de Fourier, sino cualquier funcion arbitraria.

La serie de Fourier se define de la siguiente manera:

Dada una funcién f(t), esta puede ser descompuesta como una serie de funciones seno y coseno
dada por la siguiente expresion:

f(H= laro + i(an cos(not) + bnsen(na)t))
20 A (1)

Donde t es el tiempo, w la frecuencia y ag y bg son los coeficientes para cada uno de los términos
de la serie, dados por:

a, = ;J‘: f(t)cos(nat)dt .

b, = 2ITf(r)sen(nwr)dr
toT | ®)

En la ultima expresion T es el periodo de la funcion f(x). Las integrales para los coeficientes ag y bg
también suelen hacerse sobre el intervalo [-T/2, T/2], sin embargo pueden hacerse sobre cualquier



intervalo de longitud T.

En muchas aplicaciones, en particular en el andlisis de series de tiempo, es mas (til la expresién
llamada forma compleja de la serie de Fourier, que consiste en usar exponenciales complejas €
en vez de CoS(nwt) y sen(nwt). Para construirla, consideramos las expresiones:

incot —incot inet e—fncat
cos(hwt)= ———; sen(nwt) =
2 2 (4)

Si sustituimos las ultimas expresiones en la ecuacién (1) obtendremos:

f(t) = %ao +i((an _ I'bn)eiﬂmf +(an + ibn)efina,;)
n=1

(5)
Si definimos las siguientes igualdades:
CO = Coeo = %a{l ' Cn = %(an - Ibn) y Cfn = En = %(an + Ibn) (6)
Tendremos que la expresion para la serie de Fourier esta dada por:
f(t) — Z Cneina)t
)
La expresion para los coeficientes C,, queda de la siguiente manera;:
1% e
=] fe ™
Rt ®)
Dados los coeficientes C, obtendremos los anteriores mediante las relaciones a continuacion:
an = 2-Re(cy). bn = -2-Img(cp). O =2led, o =arg(cn) 9)

Donde any ¢ son la amplitud y la fase respectivamente, para cada elemento de la serie.

3.1.1. La Trasformada de Fourier

Si nuestra sefial no es periédica, no podemos esperar que sea posible representarla mediante
una serie de Fourier. Una de las contribuciones decisivas de Fourier fue tratar una funcién no
periddica como si fuera una funcion con periodo infinito, lo que le llevo a la posibilidad de
representarla como una integral cuya variable de integracion fuera una frecuencia que se mueve
de manera continua.



El procedimiento es basicamente suponer que cada una de las frecuencias fundamentales wp,
tienen cambios infinitesimales, con lo cual llegamos a la siguiente expresion:

I = icot
f(t)—EJ‘_IF(a))e do .

Donde F(w) esta dada por:

Fo)= [ foe* ™ dr a

A la funcion F(w) de la ecuacion 11 se le llama transformada de Fourier de la funcion f(t). Esta

funcion proporciona la representacion en el dominio continuo de frecuencias de la funcion f(t). A
la ecuacion 10 se le llama usualmente la transformada inversa de Fourier.

La transformada de Fourier debe ser adaptada para poderla utilizar con los datos de que se
dispone. Lo que tradicionalmente se hace es proponer una version discreta de la transformada
original, llamada DFT (“Discrete Fourier Transform”). Sin embargo, en la practica no se utiliza la
DFT, sino que se opta por otro algoritmo que es mas eficiente en cuanto al tiempo de cémputo,
este algoritmo se conoce como la Transformada Réapida de Fourier’ (FFT, “Fast Fourier
Transform”).

3.1.2. El Espectro de Potencias

El espectro de potencias (también llamado simplemente espectro) puede ser interpretado como
la cantidad de la sefial contenida en la frecuencia w.

Otra manera de interpretar lo anterior es que los valores que el espectro toma estan asociados al
“peso” o “contribucién” que cada una de las frecuencias aporta para construir la serie original.
Estas magnitudes seran asociadas a los ciclos econdémicos intrinsecos a cada serie.

El espectro de potencias esta dado por una expresion muy similar a la relacién para la amplitud
O, en la ecuacion (9);

2

P(w)= = |F(o)

.[: [ ™ d

(12)

Una vez que uno cuenta con el espectro de una funcién, uno puede describir practicamente todo
su comportamiento, predecirla y conocer su estructura ciclica.

Para este momento uno habrad notado que la transformada de Fourier dificimente podria
aplicarse a una serie de datos econdmica. Primero vemos que los limites de integracién cubren
todo el rango de frecuencias posibles, es decir un rango infinito, lo cual no puede ser llevado a la

! véase apéndice



practica. Segundo, vemos que la funcion es continua en el tiempo y se extiende sobre todo el
dominio, sin embargo nuestros datos son discretos Y finitos.

Estas y otras cuestiones nos alejan del resultado que la teoria nos asegura es cierto. En el area
del procesamiento de sefiales, se dice que esto conlleva a una perdida de resolucién en el
espectro. Lo cual quiere decir que perdemos precision en nuestro céalculo. Por supuesto, la
economia y las finanzas no son las Unicas areas que tienen este problema, por lo que muchas
aproximaciones se han hecho y hoy en dia se cuenta con algoritmos altamente eficientes,
capaces de dar una buena aproximacion al calculo de las frecuencias fundamentales.

Los problemas mencionados no son los Unicos que nos alejan del calculo del espectro, existen
otros que adquieren una gran relevancia cuando se tratan series del tipo econémico, las cuales
se mencionaran mas adelante. Sin embargo el andlisis de Fourier clasico es un buen punto de
partida y una util referencia para los métodos que se desarrollaran posteriormente.

3.2.El Fenémeno de Gibbs

El fenbmeno de Gibbs involucra dos hechos que ocurren al aproximar una funcién mediante la
transformada de Fourier (FFT, en nuestro caso). El primero, que la aproximacién tiene oscilaciones
excesivas cuando se presenta una discontinuidad en la funcién original, y el segundo, que las
oscilaciones no disminuyen en amplitud al aumentar el nimero de frecuencias de la serie.

Lo anterior podemos entender de manera mas intuitiva mediante las figuras 6A a 6C".

10 sin(2k+1)¢

20 sin(2k+1)¢
k=0 2k+1 sinidk+ 1)t

k=0 2k+1

Figura 6A Figura 6C

_ 0 sin(2k+1)t
0.3 Zk:u 2k+1

Figura 6C

Figura 6. Ejemplo del fendmeno de Gibbs. Aproximacion de la funcion escalén
en el intervalo [-3, 3] mediante la transformada de Fourier. a) utilizando 10
frecuencias. b) utilizando 20 frecuencias. c) utilizando 50 frecuencias.

! Para una demostracién matematica de éste fenémeno véase la referencia [10].



3.3.

Por supuesto, una serie discreta es por demas discontinua, a pesar de ello, la mayoria de las
sefales digitales son “bien comportadas”, es decir, siguen un patrén de cambio relativamente
monétono, por lo que el fenémeno de Gibbs no se considera relevante en la mayoria de los casos.

Sin embargo, lo anterior adquiere una importancia relevante cuando hablamos de series
econOmicas. Estas son consideradas por muchos como series aleatorias, y como tales, tienen
cambios abruptos en practicamente todos los puntos de la serie. Esto conlleva a una pérdida
considerable en la precisién del calculo del espectro de potencias, y por ende, a errores en la
medicion de los ciclos.

Muchos métodos se han desarrollado para evitar que este fenédmeno afecte los calculos realizados y
las predicciones al respecto.

Dentro de estos métodos podemos destacar el uso del teorema de Wiener—Khinchin. Este método
reduce significativamente el fendmeno mencionado y sera desarrollado en el apartado siguiente.

El Teorema de Wiener—Khinchin

Antes de entrar en detalle, definiremos el concepto de serie de tiempo estacionaria en el sentido
amplio;

Se considera que una serie de tiempo es estacionaria en el sentido amplio cuando la media es
independiente de la eleccién del origen que se tome en el tiempo, esto es:

ELX0] = E[X (o)), Vo (13)

El teorema de Wiener—Khinchin (también conocido como el teorema de Wiener—Khintchine, teorema
de Wiener—Khinchin—Einstein o teorema de Khinchin—Kolmogorov) establece que la densidad
espectral de una serie de tiempo estacionaria en el sentido amplio es la transformada de Fourier de
la correspondiente funcién de autocorrelacion.

Para el caso continuo tendremos:

SH(G)) = J-_D; ru(r)eizﬁm dT (14)

Donde:

N-m

N 3 w0 (= 1) = E[ 20 (1-7) |
N—pm| (15)

Param =0, 1, 2,... M, con M igual al numero de rezagos. Esta es la funcién de autocorrelacion,
definida en términos del valor esperado. El asterisco representa el complejo conjugado. En
ocasiones se le conoce a esta funcion como la funcion de autocovarianza, dejando el término
funcion de autocorrelacion para la funcién de autocovarianza normalizada.



Se ha demostrado que el teorema de Wiener-Khinchin es aplicable a series de tiempo que no son
estrictamente estacionarias en el sentido amplio, sino que es suficiente que cumplan con que la
serie pueda ser representada por un proceso Gaussiano™. Incluso hay quienes han demostrado que
este teorema puede ser aplicado a conjuntos de datos con incluso menores restricciones’.

El teorema de Wiener-Khinchin no sélo posibilita la obtencion de la transformada de Fourier para
series de datos no estacionarios, sino que reduce en gran medida el fenémeno de Gibbs. Si bien los
resultados en ciertas ocasiones son similares, existen casos en los que éstos difieren
considerablemente debido al fenémeno mencionado.

3.4. Coherencia Espectral

El teorema de Wiener-Khinchin puede ser considerado un caso particular del espectro cruzado entre
dos sefiales o series de tiempo. Un andlisis similar al del espectro de potencias, brinda la posibilidad
de conocer las frecuencias en comdn que dos series de tiempo tienen. El andlisis de coherencia
espectral (también conocido como analisis de coherencia de espectro cruzado o simplemente
analisis de coherencia), puede ser utilizado para identificar variaciones que tengan propiedades
espectrales similares, es decir, que tengan una potencia similar en la misma banda de frecuencias.

Para explicar lo anterior de otra manera, pensemos que dos series de tiempo, X; e y;, pueden
descomponerse en la suma de dos componentes, una para las frecuencias altas (h) y otra para las
frecuencias bajas (l);

X = Xe(h) + X(I), yr = yi(h) + yi(l)

Lo que buscamos es si estas componentes tienen variaciones similares en alguna frecuencia dada.
Podemos interpretar esto como la basqueda de ciclos comunes a un periodo de tiempo dado para
dos series tratadas.

Comenzamos la introduccién del modelo definiendo la correlacién cruzada;

r,y(7) = | |Z(x<r) w3 =0y =)= E[ (x) =)'t =)= )
(16)

De manera andloga al teorema de Wiener-Khinchin, podemos definir la transformada cruzada de las

series;

S_xy (w)= J: ry (r)e " dr a7

Una vez que tenemos el espectro cruzado, la funcion de coherencia se define de la siguiente
manera:

! Véase referencia [11]
2 véase referencia [12]



S, (@)
S (@) 8, (@)

K, (@)=
(18)

Esta funcion es también llamada el coeficiente de coherencia y varia entre cero y uno. Podemos
entender este coeficiente como el grado de sincronizacion que tienen los ciclos intrinsecos de dos
series de tiempo. Mientras més cercano a uno sea, mayor serd la sincronizacion de las series en
cada lapso de tiempo correspondiente a la frecuencia considerada. De esta manera es posible
identificar los ciclos econdmicos que los instrumentos financieros o indices tienen en comun.

3.4.1. El Andlisis de Fase

Al hacer el andlisis de coherencia obtenemos informacién sobre si existe o no relacion entre las
series, pero no sabemos de qué manera se relacionan.

Una manera de conocer el tipo de relacion que existe entre ellas es el estudio de la fase que
presentan sus ciclos, es decir, estudiar qué caracteristica presentan, si son ciclos coincidentes,
si alguno esta adelantado o atrasado.

La fase de una onda o serie de tiempo tiene poco 0 ningun uso, ya que nos dice simplemente la
traslacion de dicha onda respecto a la funcién trigonométrica correspondiente, esto es, respecto
del origen. Lo cual puede ser modificado cambiando el sistema de referencia. Lo que nos es (til
es la diferencia de fase entre las series.

Este dato es muy importante al momento de tomar decisiones financieras, ya que si sabemos
gue una serie es adelantada a otra podemos prever lo que sucedera con la primera serie.

De las identidades mostradas en (9), se define la diferencia de fase como:

m(I"
¢ . =arctan )

—Re(Fx;,) (29)

Donde Ty, es la transformada cruzada. Sin embargo, algunos autores utilizan una definicion
diferente para la fase, dada por la diferencia de fases de cada una de las series, esto es:

Ap(0) = ¢ (@) = ¢,(@)

(20)

Donde ¢; es la fase de cada una de las series, dada por la identidad (9).
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Figura 7. llustracién de la fase de una onda senoidal atrasada (en azul) respecto a otra estandar (en rojo).

Podemos comparar las fases correspondientes a cada una de las series para determinar la

relacion entre ellas.

Las ecuaciones 19 o 20 arrojaran resultados en radianes, con valores en el intervalo [-z, z]". El
intervalo completo representara un ciclo completo, por lo que si deseamos tener la fase en

unidades de tiempo, bastara con utilizar la siguiente expresion:

¢

Donde T es el periodo o duracion del ciclo.

Es importante la interpretacion que se le debe dar a la informacién obtenida. Un resumen simple

_A
T

de lo que obtendremos, lo podemos ver en la figura 8.

Fuera de 2 En Fase, x
Fase. y Adelantada
Adelantada
T 0
=T
Fuera de .
Fase, x En Fase, y
Adelantada i Adelantada

Figura 8. Diagrama de la diferencia de fase.

! La ecuacién arco-tangente tiene como contra-dominio el intervalo [-17/2, 17/2]. Sin embargo, para el analisis de fase se toma por

convencion la siguiente funcion:
arctan(%)

arctan(%) + T

aIctan(%) = arctan(%) -

ol

|
(S E}

a>0

a<0, b=0

a<0, b<0
a<0, b<0

a<0, b<0

(21)



Vemos que el orden en que se analizan las series tiene una repercusién en la correlacion
cruzada, y por ende, en la fase.

Si obtenemos un resultado entre (0, #/2) la serie x sera adelantada y tendremos una relacién en
fase, para el intervalo (#/2, x) la serie y sera adelantada y tendremos una relacién fuera de fase,
para el intervalo (-z/2, -x) la serie x sera adelantada y tendremos una relacién fuera de fase, para
el intervalo (0, -7/2) la serie y sera adelantada y tendremos una relacion en fase.

3.5. Andlisis Espectral Mediante Wavelets

El analisis mediante el uso de wavelets (cominmente traducido como onduletas) es relativamente
nuevo, desarrollado de manera formal en la década de los 80’s, a pesar de ello, hoy en dia es
ampliamente utilizado en diferentes ramas de la ciencia, tales como el procesamiento de sefales,
ciencias médicas, fisica y astronomia. Sin embargo, en el area de la economia y las finanzas su uso
apenas comienza y son muy pocos los trabajos hasta ahora desarrollados mediante estas técnicas.
Suele suceder que la falta de aprovechamiento de una técnica se deba al desconocimiento de la
misma, por lo que a continuacion se dard una breve introduccion a la teoria del analisis mediante el
uso de wavelets.

Una wavelet es por definicion una onda pequefia. Esto es, comienzan en un punto en el tiempo y
desaparecen después en otro punto. Esta definicion es la que intuitivamente tenemos de un pulso,
pero debemos tener cuidado ya que en diversas ramas de la ingenieria, estos dos conceptos tienen
definiciones muy diferentes.

Figura 9. Partes real e imaginaria para la Wavelet de Morlet (utilizada en el presente trabajo).

La definicion anterior obliga a que tengan un nimero finito de oscilaciones, cualquiera que sea la
forma de la onda. Esta propiedad brinda la capacidad de extraer informacion de series de datos con
variaciones locales.

El analisis mediante wavelets tiene mucho en comin con el analisis de Fourier. Como ya hemos
mencionado, la transformada de Fourier brinda la posibilidad de descomponer la serie en sus
componentes en el espacio de frecuencia.



Imaginemos que nuestra serie de tiempo es una pieza interpretada por una orquesta sinfénica, con
la transformada de Fourier estariamos descomponiendo la pieza en los sonidos que produce cada
instrumento. Sin embargo, las series obtenidas mediante éste andlisis tienen energia infinita, es
decir, tienen una duracion infinita en el tiempo, y tienen una amplitud fija, es decir, no cambian en el
tiempo. Debido a lo anterior, cada nota de cada uno de los instrumentos estaria tocando de manera
monotona e indefinida. Cabe afadir que dentro de esta teoria, una perturbacion afecta a todas las
frecuencias presentes.

Por otro lado, en el andlisis con wavelets los componentes no son homogéneos en el tiempo y
tienen una duracion finita. En el ejemplo de la orquesta, esto brinda la posibilidad de tener
variaciones en tiempo, periodos en los que algunos instrumentos dejan de tocar y otros comienzan,
y amplitud, periodos en los que los instrumentos cambian su intensidad, para cada una de las notas
presentes en la pieza. Esto claramente brinda la posibilidad de obtener una descomposicion més
precisa de la serie, teniendo informaciébn en los espacios del tiempo y la frecuencia
simultaneamente.

Existen varios tipos de wavelets que tienen diferentes formas y propiedades, las hay simétricas,
asimétricas, discretas, continuas, etc.

Todas ellas se dividen en dos “géneros”, wavelets padre y wavelets madre. Las wavelets padre ¢(t)
integran 1, y las wavelets madre w(t) integran O;

J' $()dt =1 j w(t)dt =0 22

3.5.1. La Transformada Continua por Wavelets

Comenzando por una wavelet madre y(t), una familia de wavelets hijas puede ser obtenida
simplemente trasladando y escalando w(t);

wr,s(f)Eﬁw(t%rj, s;teR,s#0
(23)

Donde s es el factor de escalamiento o dilatacidn, que controla la extension, y z es la traslacion,
gue controla la localizacion en el tiempo, de la wavelet hija.

Dada una serie de tiempo x(t), su transformada continua por wavelets (CWT, de sus siglas en
inglés) con respecto a la wavelet y(t), es una funcion de dos variables, Wy (s, 7), dada por:

W, (.= [ x()——y* (H)dt
' - B § (24)



3.5.2.

3.5.3.

La posicion de la wavelet en el dominio del tiempo esta dada por z, mientras que su posicién en
el dominio de la frecuencia esta dada por s. Es por ello que esta transformada nos brinda
informacion en el tiempo y la frecuencia simultdneamente.

Utilizando las propiedades de la transformada de Fourier podemos llegar a la siguiente
expresion:

Vo (5507 ﬁf P E(so) X (@) d
-‘ s (25)

La Transformada Continua Inversa por Wavelets

Para reconstruir x(t) a partir de su transformada se puede simplemente integrar sobre s y 7, esto
es:

2 o[ d
s)= || [ W, 0ds |
v (26)

Donde C, = r T(?”
2l B

dao

Espectro de Potencias y Fase Mediante Wavelets

En analogia con el andlisis de Fourier, el espectro de potencias mediante wavelets (WPS),
también conocido como periodograma mediante wavelets, se define como:

WPS (t,s)=| W, (z,5) (27)

A modo de comparacién, uno puede obtener el promedio sobre el tiempo del WPS, a esta
funcion se le conoce como espectro global de potencias mediante wavelets (GWPS);

GWPS,(z.5)=[_|W.(z.5) dr 8)

Para encontrar la fase podemos utilizar la formula (19);
Im(F,
¢x(f> S) = tan_l [Mj

Re(W,(z,5)) (29)

! Véase referencia [x] tutorial



3.5.4.

3.5.5.

3.5.6.

La Wavelet de Morlet

La wavelet de Morlet es una funcién dependiente del tiempo, dada por:

o

t

w, ()= Ke™e * (30)

Esta wavelet se ha convertido en la mas popular de las wavelets complejas, debido a sus
propiedades, de las que destaca que la frecuencia de la onda madre y la energia estan
centradas en el tiempo, lo cual facilita la conversion de escalas a frecuencias. La wavelet de
Morlet, en este sentido, tiene el mejor balance entre frecuencia y tiempo.

La Wavelet Generalizada de Morse

A pesar de su utilidad, la wavelet de Morlet no es muy versatil, ya que depende de sélo un
parametro. Esto significa que si uno desea tener una mejor localizacion en el tiempo o la
frecuencia, no se puede ajustar esta wavelet.

Por otro lado, es comun realizar el andlisis mediante diferentes métodos, o en este caso,
mediante diferentes wavelets. Esto brinda resultados mas solidos y muestran qué tanto depende
nuestro resultado de la seleccién de la wavelet para el andlisis.

La wavelet de Morse es una funcion en el dominio de la frecuencia, caracterizada por dos
parametros, 'y y, y definida por la siguiente expresion:

¥, (0)=K, H(@ao e" (31)

Donde K;, es una constante de normalizacion, dependiente de Sy y, y H(w) es la funcion escalon
unitaria.

Variando los parametros uno puede obtener una gran variedad de caracteristicas, mientras que
la wavelet mantiene sus propiedades.

Conversion de Escalas a Frecuencias

Dado que la transformada mediante wavelets nos da una matriz en términos del tiempo y de
escalas, uno querra realizar el cambio de variable a frecuencias. En el caso de las wavelets de
Morlet y de Morse el cambio de variable lo obtenemos mediante:



1)
F(s)=—%
2rs (32)

Donde w, es la frecuencia de la wavelet madre. Esta expresion es utilizada en el presente
trabajo y en el sistema desarrollado para convertir escalas en frecuencias.

3.6.Andlisis de Coherencia Mediante Wavelets

Como ya se menciond, en muchas aplicaciones, y en particular en el area de las finanzas, es de
gran interés el detectar y cuantificar relaciones entre dos series temporales.

Anteriormente se habl6 del analisis de coherencia mediante el uso de técnicas en el dominio de la
frecuencia y sus ventajas. Con el uso de wavelets podremos afadir a nuestro estudio de coherencia
informacion simultanea en el dominio del tiempo.

3.6.1. Transformada Cruzada, Coherencia y Fase Mediante Wavelets

Sean dos series de tiempo x(t) e y(t), si denotamos sus transformadas continuas mediante
wavelets como W, y W,, respectivamente, se define su transformada cruzada mediante wavelets
de la siguiente manera:

Donde el asterisco representa la matriz compleja conjugada.

A partir de aqui podemos generalizar los conceptos utilizados en el analisis de Fourier. Dada la
definicién anterior, tendremos que la coherencia esta dada por:

_ | ];Vry(f’s) ‘
W (5.5)- W] (5.5) (34)

Rx},(z',s)

Por otro lado, la fase (adelanto de x sobre y) esta dada por:

Im(W (7, 5))

¢, (z.s) = arctan m

(35)

Asi mismo, tenemos también la definicion mediante la diferencia de fases de cada una de las
series, como se planteé en la seccion 3.5.1, esto es:



3.7.

9, (7,5) =0 (7,5)= ¢, (7,5) (36)

Teorema de Muestreo de Nyquist-Shannon

Para este momento quizas uno se haya preguntado ¢como afecta a estas metodologias la
manera en que la informacién esta disponible? Las técnicas anteriores tienen un limite que
depende del minimo muestreo de nuestras series histéricas.

El muestreo es el proceso de convertir una sefal (por ejemplo, una funcién continua en el tiempo
o en el espacio) en una secuencia numérica (una funcion discreta en el tiempo o en el espacio).

El teorema de muestreo sefiala que la reconstruccion (aproximadamente) exacta de una sefial
continua en el tiempo, a partir de sus muestras, es posible si la sefial es finita y la frecuencia de
muestreo es mayor que dos veces el ancho de banda de la sefial.

Si las condiciones de muestro no se satisfacen, entonces las frecuencias se pueden llegar a
traslapar; es decir, las frecuencias superiores a la mitad de la frecuencia de muestreo seran

reconstruidas y aparentardn ser frecuencias por debajo de la frecuencia de muestreo. El
resultado seria una distorsién llamada aliasing (figura 10).

Figura 10. Aliasing

Es por ello que en nuestro caso, la confiabilidad de los resultados obtenidos del analisis
espectral dependera del muestreo de la serie analizada. Esto es, no podemos establecer que

una serie tiene una frecuencia fundamental cuyo periodo es menor a cuatro veces el tiempo de
muestreo.

Las series historicas analizadas tienen un muestreo mensual, por lo que el ciclo minimo
considerado es de 4 meses.



Capitulo I1V: Resultados

4.1. Datos Utilizados

Mediante las técnicas detalladas anteriormente se analizaron varios indices internacionales. Estos
fueron seleccionados respecto a su importancia a nivel econdmico global y respecto a las
economias mas fuertes en las diferentes regiones del mundo.

A continuacién se enlistan y comentan cada uno de los indices considerados, de acuerdo a la
regién y pais al que pertenecen.

AMERICA

Estados Unidos

S&P 500

El indice Standard and Poor’s 500 es uno de los més importantes de Estados
Unidos. Se le considera el mas representativo de la situacién real del mercado.

DOW JONES

Es el indice més antiguo de Estados Unidos. Mide el desempefio de las 30
mayores empresas comercializadas en la bolsa de Estados Unidos. En la
actualidad no todos sus componentes tienen relacién con la industria, debido al
auge de las compaifiias financieras y de informatica.

NASDAQ (COMPOSITE)

Incluye todos los valores (tanto nacionales como extranjeros) que cotizan en el
mercado Nasdag, un total de mas de 5000 empresas. La alta ponderacién de
valores tecnoldgicos dentro del mercado Nasdag ha hecho este indice muy
popular y representativo de esta area.

Canada

TSX (COMPOSITE)

Es un indice compuesto por las compafias mas grandes de la bolsa de valores
de Toronto Canada. Este indice comprende alrededor del 70% de la
capitalizacion de las compafiias canadienses.



e Brasil
« |IBOVESPA

El indice BOVESPA esta compuesto por acciones que representan el 80% del
volumen de las transacciones realizadas en la bolsa de valores de Sao Paulo en
los dltimos 12 meses. Representa aproximadamente el 70% del valor de todas
las acciones que se comercian en esta bolsa.

e Meéxico
« [|PyC

El indice de Precios y Cotizaciones es el principal indice bursatil de la Bolsa
Mexicana de Valores, aglutina las 35 empresas con mayor liquidez en este
mercado.

. SICCy SICA (SICCA)

El Sistema de Indicadores Compuestos, Coincidente y Adelantado, realizado
por el INEGI, incorpora informacion de diversos mercados del pais que
permiten anticipar la posible trayectoria de la economia mexicana. Estas series
fueron seleccionadas de acuerdo a varios criterios estadisticos y econémicos,
tales como la consistencia de sus puntos de giro, su adelanto o atraso con los
ciclos econémicos historicos y su disponibilidad, entre otros.

e Chile
« IPSA40
El indice de Precio Selectivo de Acciones es el principal indice bursatil de la
Bolsa de Comercio de Santiago. Corresponde a un indicador de rentabilidad de
las 40 acciones con mayor presencia bursatil.
EUROPA

e Inglaterra
« FTSE 100

El Financial Times Stock Exchange est4d compuesto de los 100 principales
valores de la Bolsa de Londres (London Stock Exchange). La capitalizacion de
las empresas que componen el indice supone el 70% del valor total del mercado
de valores de Londres.

¢ Alemania
« DAX
El indice Deutscher Aktienindex es el indice bursatil de referencia de la Bolsa de

Francfort. Es el indice méas conocido de la Bolsa alemana. Su célculo consiste
en una media aritmética ponderada por capitalizacion.



ASIA

Francia

Italia

Japén

China

India

CAC 40

El Cotation Assistée en Continu toma su nombre del primer sistema de
automatizacién de la Bolsa de Paris. El indice es una medida ponderada segun
la capitalizacion de los 40 valores mas significativos de entre las 100 mayores
empresas negociadas en la Bolsa de Paris.

FTSE ITALIA

Es el punto de referencia para la bolsa de valores italiana. El indice consiste de
las 40 acciones mas comercializadas en esta bolsa.

NIKKEI

Es el indice bursatil m&s popular del mercado japonés, lo componen los 225
valores mas liquidos que cotizan en la Bolsa de Tokio. Desde 1971, lo calcula el
periédico Nihon Keizai Shinbun (Diario Japonés de los Negocios), de cuyas
iniciales proviene el nombre del indice.

SHANGHAI COMPOSITE

El Shanghai Composite Index es un indice bursétil con todos los valores
(acciones clase A y clase B) que se negocian en la bolsa de Shanghai -
Shanghai Stock Exchange.

Hong Kong - HANG SENG

Es el principal indice bursatil chino de Hong Kong en el Hong Kong Stock
Exchange. Es usado para grabar y monitorizar diariamente los cambios de las
més grandes compafiias de Hong Kong en el mercado de acciones. Consiste en
33 compainiias representando el 65% del Hong Kong Stock Exchange.

Sus valores ponderan por el criterio de capitalizacion. Para formar parte del
indice el valor debe estar dentro del 90% de empresas con mayor capitalizacién
y volumen, y haber cotizado en la Bolsa de Hong Kong durante mas de 24
meses.

NSE 50

Este es el indice guia para las grandes compafias de la bolsa de valores de la
India. Esta diversificado en 50 acciones que toman en cuenta 23 sectores de la
economia hinda.



e AUSTRALIA
e Australia
« ALL ORDINARIES

Es el mas antiguo indice de acciones australiano, llamado asi por contener
practicamente a todas las acciones ordinarias listadas en la bolsa australiana.
Contiene aproximadamente el 95% del valor total de las acciones listadas en
esta bolsa.

El muestreo de las series histéricas fue mensual, mientras que la longitud fue determinada de
acuerdo a la disponibilidad de los datos. Las fechas inicial y final de cada una de las series se

muestra en la siguiente tabla;

Tabla 1. Fechas inicial y final para cada una de las series histéricas consideradas.

indice Fecha inicial Fecha final
S&P 500 Enero 3 1950 Agosto 1 2012
DOW JONES Octubre 1° 1928 Agosto 1 2012
NASDAQ (COMPOSITE) Febrero 5 1971 Agosto 1 2012

TSX (COMPOSITE)

Enero 3 2000

Agosto 2 2012

IBOVESPA Mayo 1 1993 Agosto 1 2012
IPyC Noviembre 8 1991 Agosto 1 2012
IPSA 40 Enero 10 2003 Agosto 1 2012
FTSE 100 Abril 2 1984 Agosto 1 2012
DAX Diciembre 1 1990 Agosto 1 2012
CAC 40 Marzo 1 1990 Agosto 1 2012
FTSE ITALIA Junio 2 2003 Agosto 1 2012
NIKKEI Enero 4 1984 Agosto 1 2012
HANG SENG Enero 1 1987 Agosto 1 2012
SHANGHAI Enero 4 2000 Agosto 1 2012
NSE 50 Agosto 12 2002 Agosto 1 2012

ALL ORDINARIES

Agosto 3 1984

Agosto 1 2012

SICA

Enero 1 1990

Abril 1 2012

SICC

Enero 1 1990

Mayo 1 2012




En el caso del analisis de coherencia, tanto espectral como por wavelets, el modelo necesita que
las series tengan la misma longitud, por lo que éste se realiz6 utilizando las fechas inicial y final de
la serie de menor longitud.

En ambos analisis de coherencia, se compararon con los indices mencionados con el IPyC, que se
considera como el mas representativo de México.

4.2. Resultados del Analisis Espectral

En las siguientes tablas podemos ver los principales resultados obtenidos para cada uno de los
indices mencionados anteriormente. Se muestran sélo los diez ciclos mas relevantes en cada

caso’.
indice Tipo de analisis Ciclos en meses
ALL OREIUNSARIES - FFT 5.89 8.62 4 8.4 7.15 24 14 16 112 42
WK 5.89 8.62 4 7.15 16 8.4 17.68 16.8 14 5.79
IBOVESPA — BRA FFT 38.67 116 33.14 23.2 58 11.05 77.33 46.4 29 21.09
WK 38.67 23.2 11.05  25.78 116 33.14 58 17.85 8.59 4.83
CAC 40 - FRA FFT 4.2 89.67 5.85 7.91 12.23  8.68 67.25 2445 10.35 5.38
WK 4.2 7.91 10.35 4.72 4.64 8.68 4.41 10.76 4.8 9.96
DAX — ALE FFT 5.93 23.73 87 37.29 7.91 10.88 4.28 10.44 11.86 4.21
WK 4.28 10.44 5.93 10.88 4.21 37.29 4.75 11.86 4.5 14.5
Dow Jones — US FFT 24.14 5.93 42.25 537 9218 845 7.86 5.86 5.9 507
WK 5.93 42.25 84.5 7.86 92.18 24.14 7.92 5.9 101.4 78
FTSE 100 - GB FFT 4.86 24.29 6.94 4 4.66 5.67 14.78 10.97 4.3 4.47
WK 4.86 4.66 6.94 14.78 4.72 14.17 4 4.47 4.93 24.29
FTSE —ITA FFT 36.67 4.07 13.75 11 22 5.79 5 6.47 6.88 12.22
WK 4.78 5.79 7.86 6.47 4.23 5 4.4 7.33 36.67 11
HANG SENG — CHI FFT 8.32 7.16 4.74 11 20.53 9.33 5.05 44 8.56 6.42
WK 7.16 8.32 11 4.74 4.81 8.8 6.42 20.53 8.56 7
IPyC — MEX FFT 8.03 10.38 4.22 10.83 4.7 22.64 31.13 41.5 24.9 13.83
WK 4.22 10.38 8.03 10.83 249 4.02 4.7 31.13 2264 13.83

Tabla 2. Resultados del andlisis espectral.

! Los resultados obtenidos constan de demasiados ciclos, por lo que no es posible incluirlos en el presente reporte. Para ver los
resultados completos vea los archivos en formato Excel en el CD incluido en este trabajo, dentro de la carpeta spectral_analysis.



indice Tipo de andlisis Ciclos en meses

IPSA 40 — CHILE FFT 9 36 54 135 568 108 415 771 45 491
WK 9 54 415 36 491 108 1543 18 432 216

(COM’;%%?TAS Us FFT 415 249 535 874 722 503 83 859 922 586
WK 415 922 874 418 859 722 1606 83 422 586

NIKKEI — JAP FFT 11433 1491 483 1106 418 245 1009 445 4283 686
WK 47 1491 418 1106 857 11433 1009 464 837 445

NSE 50 — IN FFT 1714 24 48 414 40 1091 1333 4 923 462
WK 1714 48 414 522 1091 24 40 429 923 571

Shanghai — CHI FFT 3775 888 503 2157 2517 755 5033 302 431  11.62
WK 3775 503 888 2157 2517 5033 1162 431 1888 521

SICA FFT 387 86 4838 3518 14838 968 1106 656 215  32.25

WK 387 43 86 3518 5529 3225 2037 968 1483  11.06

sicc FFT 388 97 485 3527 2042 12933 1687 77.6 3233  22.82

WK 388 4311 97 5543 3527 6467 2042 3233 485 776

S&P 500 — US FFT 4172 2423 42 1598 591 873 406 4694 587  17.88
WK 42 4172 2423 475 591 1788 422 587 873  46.94

e FFT 1071 1875 5 15 75 2143 556 375 1364 536
WK 1071 5 1875 556 484 15 577 375 2143 536

Tabla 2. Continuacion.

La tabla 2 muestra los principales ciclos en meses para los indices analizados. Los ciclos estan
ordenados de izquierda a derecha de acuerdo a la mayor “energia” o el de mayor peso del ciclo en
la serie. Las siglas FFT indican que los resultados fueron obtenidos mediante el andlisis espectral
clasico o de Fourier, mientras que las siglas WK indican que fueron obtenidos mediante el analisis
espectral de Wiener-Khinchin.

Este primer analisis muestra a simple vista que los resultados mediante ambas aproximaciones
coinciden en algunos casos, mientras que en otros difieren. Sin embargo los resultados son mucho
mas similares de lo que aparentan, lo que sucede es que cada una de las aproximaciones “asigna”
un peso diferente a cada uno de los ciclos. Esto lo podemos ver en algunos los resultados de la
tabla 2, por ejemplo para el indice IPyC, vemos que el tercer resultado para el analisis de Fourier
indica que existe un ciclo de 4.22 meses, mientras que el primer resultado para el analisis WK
indica el mismo ciclo. Otra caracteristica que notamos es que la mayoria de los ciclos con alta
energia son cortos. Lo cual concuerda con otros estudios realizados.

Para el estudio se utilizaron los retornos logaritmicos® de las series en vez de las series originales.
Esto se hace debido a que la técnica de analisis de Fourier esta basada en la suposiciéon de que
estamos tratando con series estacionarias, el uso de retornos logaritmicos es una técnica utilizada
para “retirar” la tendencia de la serie.

Podemos decir que la longitud de los ciclos obtenida en ambas técnicas sera la misma, pero cuando
obtenemos ciclos con energias similares o iguales en ambos casos, podemos tener certeza de que
dicho ciclo tiene la energia considerada y esta presente en la serie. El dato de la energia, o el
espectro del ciclo, sdélo es Util usualmente como una referencia respecto a los otros ciclos, en caso

! Sea x(t) una serie de tiempo, se define la serie de retornos logaritmicos como:

x'(1) = In(22%) = In(x(t)) - In(x(t - 1))
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de que se requiera, debe darse preferencia al arrojado por el analisis WK ya que, como se
mencion6 anteriormente, reduce el efecto del fenomeno de Gibbs.

Dicho lo anterior, vemos que el ciclo de mayor energia del indice Bovespa es de 38.67 meses, el
del indice CAC 40 de 4.2, el de Dow Jones de 5.93, el de FTSE 100 de aproximadamente 5, el del
IPyC de 10.38, Nasdaq de 41.5, NSE 50 de 17.14, Shanghai de 37.75 y el de Nikkei de 14.91.

Existen también ciclos de alta energia para el resto de los indices, el DAX muestra un ciclo
importante de aproximadamente 5 meses, para el Hang-Seng el segundo mayor ciclo es de 7.16
meses, para FTSE Italia vemos uno de 4 meses, IPSA 40 muestra un ciclo significativo de 9 meses,
S&P 500 uno de 41.72 y TSX uno de aproximadamente 10 meses.

Hay otros ciclos coincidentes en energia, la cual no necesariamente debe ser la misma
exactamente para considerar que tenemos evidencia suficiente de un ciclo de dicha longitud. Por
ejemplo, en el caso de All Ordinaries se presentan como ciclos de mayor energia, en el cuarto lugar,
8.4 y 7.15, esto nos indica que para el este indice existe un ciclo importante que ronda entre los 7 y
los 8 meses.

Resultados del Analisis de Coherencia

En la tabla 3 podemos ver los principales resultados obtenidos para cada uno de los indices
mencionados anteriormente. Nuevamente se muestran solo los diez ciclos mas relevantes en cada
caso.
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4.4.

De la misma manera que en el caso del analisis espectral, los principales ciclos estan
ordenados de izquierda a derecha de acuerdo a la mayor coherencia o la mayor
sincronizacion del ciclo en la serie. El rengldn “Fase” nos indica la traslacion del ciclo en la
serie IPyC respecto a la serie indicada. El renglon “Caracteristica de la serie IPyC” nos indica
el adelanto, atraso o coincidencia del ciclo de la serie. El renglén “Caracteristica de las series”
nos indica si el ciclo indicado se mueve de manera positiva 0 negativa, esto es, si el ciclo en
una de las series es creciente cuando el otro lo es también o inversamente.

Viendo los resultados obtenidos, el primer impulso que uno podria tener es, en analogia con
el analisis de correlacién simple, buscar los indices que tengan una mayor coherencia con el
IPyC y suponer que son los que tienen una relacién mas estrecha con el indice. Sin embargo,
debemos tener en cuenta que la coherencia es una funciéon que depende de la frecuencia, o
bien, de la duracién del ciclo, por lo que este dato nos dice que existe una alta o baja
sincronizacién en el intervalo de frecuencias considerado. Esto es, el hecho de que exista una
alta coherencia para alguno de los resultados no indica que las series tengan una relaciéon
sumamente estrecha, sino que indica que existe una alta relaciébn en su comportamiento
ciclico a ese intervalo de frecuencias. Nuevamente notamos que la mayoria de los ciclos con
alta energia son cortos.

Resultados del Analisis Espectral por Wavelets

En la figuras 11 a 27 vemos los resultados del analisis por wavelets.
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Figura 11. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice IPyC de México.
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Figura 12. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice all ordinaries de Australia.
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Figura 14. Resultados para el analisis espectral por wavelets para el indice CAC 40 de Francia.
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Figura 15. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice DAX de Alemania.
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Figura 16. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el in

indice Dow Jones de Estados Unidos.
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Figura 17. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice FTSE 100 de Reino Unido.
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Figura 18.

Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice FTSE-ITA de ltalia.
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Figura 19. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para

el indice Hang Seng de Hong Kong, China.
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Figura 20. Resultados para el analisis espectral por wavelets para el indice IPSA 40 de Chile.
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Figura 21. Resultados para el analisis espectral por wavelets para el indice Nasdaq de Estados Unidos.
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Figura 22. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice Nikkei de Japon.
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Figura 23. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice NSE 50 de India.
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Figura 24. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice Shanghai de China.
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Figura 25. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice SICA de México.
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. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice SICC de México.

Espectro de:

S&P 500

i
01-Jun-1962

i
02-Dec-1974

!
01-Jun-1987

I
01-Dec-1999

01-Jun-2012

01Jur-1962

02-Dec-1974

011987

01.D0c-1999

01wn2012

891

Figura 27. Resultados para el analisis espectral por wavelets para el indice Standard and Poor’s de Estados Unidos
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Figura 28. Resultados para el andlisis espectral por wavelets para el indice TSX de Canada.

Los resultados obtenidos mediante el andlisis por wavelets distan, en cuanto su simplicidad,
de los obtenidos mediante el analisis espectral. En este caso los resultados son una serie de
graficas en 3 dimensiones.

Como se mencioné anteriormente, el analisis por wavelets nos brinda informacién tanto en el
dominio del tiempo como de la frecuencia. En las graficas el eje X el tiempo, el eje Y
representa la duracion del ciclo en meses y el color en cada punto de la grafica representa la
energia del ciclo con dicha frecuencia y en ese momento.

Vemos también que la grafica en dos dimensiones tiene varias lineas negras horizontales
superpuestas. Estas representan los maximos locales en la gréfica.

Existen también dos lineas negras inclinadas a los lados de ésta grafica, éstas representan el
cono de influencia, el cual no es mas que la longitud respectiva de cada wavelet en cada
escala. Esta area delimita la regién en donde el espectro no es afectado por la longitud de la
serie, fendmeno conocido como efectos de frontera.

En los resultados del IPyC vemos que existe un comportamiento ciclico para el corto plazo
mas que en el largo en los ultimos afios. El ciclo de 51 meses se presenta de manera
relativamente consistente a lo largo de todo el periodo, con algunas variaciones en longitud, la
cual decrece. Existe también un ciclo largo de aproximadamente 10 afios (120 meses) que se
ha ido reduciendo en longitud a lo largo del tiempo.

El indice All Ordinaries presenta un comportamiento ciclico intenso entre los afios 1985 y
1990 en lapsos desde 4 y hasta 13 meses. Este comportamiento reaparece a finales del 2008
y vuelve a desvanecerse a mediados del 2012, pero con longitudes mayores.

En el indice brasilefio Bovespa existe un ciclo intenso de 40 meses al inicio del periodo y
desaparece al inicio de 1999, mismo que re aparece alrededor del 2008 de manera menos
intensa y de menor longitud. También vemos que estos periodos son acompafiados de un de
ciclo largo que se mantiene en todo el periodo.

En el caso de CAC 40 vemos un ciclo largo de aproximadamente 10.1 afios (122 meses) que
permanece a lo largo de practicamente todo el periodo. Existen también una serie de ciclos
cortos, en diversas longitudes de ciclo, entre el inicio del periodo y 2003 que parecen
reaparecer desde 2007 y hasta la fecha final de analisis.

Para el DAX vemos que se conduce de una manera poco ciclica al inicio, con un incremento
en los ciclos cortos en dos periodos, entre 1997 y 2003, y nuevamente entre 2008 y hasta la
fecha final. Existe también un ciclo largo de 10 afios, aunque no tan marcado como en el
indice francés. Se nota un espectro similar entre Alemania y Francia, el cual no es de
sorprender, dado que son de las potencias econdmicamente mas importantes en la zona
euro.



En el caso del Dow Jones existe un ciclo largo, de 6 afios (70 meses) desde el inicio del
periodo y hasta mediados de 1955. También muestra un ciclo sumamente largo, de casi 37
afios, pero no tiene tanta presencia como los ciclos cortos, por ejemplo el de 50 meses es
recurrente durante todo el tiempo considerado.

El indice FTSE 100 muestra tres segmentos de series de ciclos cortos; el primero entre 1986
y 1988, el segundo entre 1998 y 2002 vy el tercero entre 2007 y 2012. Existe también un ciclo
largo de aproximadamente 4 anos que inicié a inicios de los 90’s y parece desvanecerse para
mediados de 2012, al mismo tiempo que decrece en longitud.

Para FTSE ltalia vemos un intenso comportamiento ciclico a finales de 2003 y hasta 2005, el
cual se presenta en casi todas las frecuencias o longitudes de ciclo. A finales de 2008 parece
repetirse este comportamiento con muy poca intensidad. También presenta un ciclo largo de
baja intensidad de aproximadamente 3 afios (35 meses).

El indice Hang-Seng presenta tres cimulos de ciclos cortos de alta intensidad. Estos se
encuentran entre 1987 y 1990, 1997 y 2002, 2007 y 2010, respectivamente. Existe también
uno mas de mediana intensidad entre 1992 y 1995. Ademas de los ciclos cortos, podemos ver
un ciclo de tres afios de mediana intensidad, entre 1992 y 2007.

IPSA 40 muestra tres series de ciclos cortos al principio y fin del periodo. Muestra también un
cumulo de ciclos a la mitad de éste, entre 2007 y 2009, que se extienden desde 4 meses y
hasta 4 afios.

El indice Nasdag muestra un enorme comportamiento ciclico, durante todos los periodos y
practicamente durante todas las frecuencias. Quizas uno esperaria que tuviera un
comportamiento similar con al indice Dow Jones y en efecto asi es aunque no lo parezca. Si
analizamos ambas graficas, vemos que las dos tienen similitudes en cuanto a los patrones
que presentan, la diferencia esencial radica en la intensidad de los ciclos.

En Japén, el indice Nikkei tiene ciclos en casi todas las frecuencias, vemos que este
comportamiento inicid en 1990 pero que tuvo un antecesor de baja intensidad entre 1986 y
1987. Cabe sefnalar que en general los ciclos asociados a éste indice tienen gran intensidad.

Los resultados para NSE 50 muestran varios ciclos cortos a lo largo de todo el periodo,
destaca sin embargo un conjunto de ciclos largos de entre 3 y 8 meses, los cuales inician en
2007 y terminan en 2009. Existe otro de mayor duracién, de aproximadamente 20 meses,
entre 2006 y 2009

Shanghéi composite muestra también un conjunto de ciclos largos, desde 2002 y hasta 2010
practicamente, desde 20 meses y hasta 45.

SICA muestra tres periodos de alta coherencia para el mediano plazo, entre 5 y 18 meses,
para los periodos de 1985 a 1988, 1993 a 1997 y 2006 a 2010. Estos periodos ciclicos
decrecen en intensidad con el tiempo.

SICC muestra un comportamiento similar al de SICA en cuanto al mediano plazo. La
diferencia notable entre estos dos indices, es que SICC presenta un ciclo largo de
aproximadamente 8.5 afios (100 meses), mismo que permanece con alta intensidad durante
casi todo el periodo, pero parece desaparecer hacia el final.

Para Standard and Poor’s tenemos patrones similares al de Dow Jones y Nasdag, con
mediana intensidad en casi todos los ciclos y alto comportamiento ciclico para las bajas
frecuencias.

TSX composite tiene ciclos muy localizados en el tiempo, pero dispersos en la frecuencia.
Tenemos dos cumulos principales; uno de ciclos cortos, entre 2000 y 2001, y el otro de ciclos
cortos y medianos, entre 2008 y 2009.



4.5. Resultados del Analisis de Coherencia por Wavelets

En la figuras 29 a 42 vemos los resultados del analisis de coherencia por wavelets.
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Figura 29. Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y All Ordinaries.
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Figura 30. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Bovespa.
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Figura 31. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y CAC 40.



Coherencia por Wavelets de: IPyC ve DAX - ALE
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Figura 32. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y DAX.
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Figura 33. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Dow Jones.
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Figura 34. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y FTSE 100.
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Figura 35. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y FTSE ITA.
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Figura 36. Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Hang Seng.
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Figura 37. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC e IPSA 40.
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Figura 38. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Nasdag.
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Figura 39. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Nikkei.
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Figura 40. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y NSE 50.
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Figura 41. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Shanghai.
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Figura 42. Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y SICA.
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Figura 43. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y SICC.
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Figura 44. Resultados para el andlisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y Standard and Poor’s.
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Figura 45. Resultados para el analisis de coherencia por wavelets para los indices IPyC y TSX.

Los resultados de coherencia mediante wavelets son similares en ciertos aspectos a los del
analisis espectral por wavelets, observamos también las gréficas en tres dimensiones en
donde el eje X representa el tiempo, el eje Y representa la longitud del ciclo o frecuencia, y el
color representa la coherencia respectiva a cada punto en tiempo y frecuencia. La principal
diferencia es que en este caso tenemos valores normalizados.

Aparte de la grafica de coherencia, tenemos también la grafica de fase, la cual nos indica el
desfasamiento entre los ciclos comunes. Es importante sefialar que el desfasamiento
corresponde a la serie IPyC, es decir, representa el adelanto o atraso del indice mexicano con
respecto a la serie comparada. El dominio de ésta grafica es el intervalo [-z, =], para obtener
el desfasamiento en meses basta con utilizar la ecuacion 25.

Cabe mencionar que sobre la grafica de desfasamiento se agregaron las lineas de maximos
locales para una mejor referencia del ciclo al que corresponden. También se debe puntualizar
que el color en este caso va del rojo al rojo, pasando por el resto de la escala cromatica, esto
se debe a que en los puntos -z y x, el valor de la fase es exactamente el mismo.

En la figura 28 vemos los resultados para la coherencia entre el IPyC y All Ordinaries,
podemos notar que mantienen una alta coherencia en el largo plazo, la cual decrece en



cuanto a la longitud del ciclo. Al final del periodo, y desde 2010, parece que empieza a haber
cierta coherencia en el mediano y corto plazo. La fase se mantiene cero y negativa en algunos
casos, hasta poco después de la mitad del periodo, aproximadamente desde 2004, en donde
cambia de signo a positiva y continla de esa manera hasta el final, inclusive para el mediano
y corto plazo.

La coherencia con el indice Bovespa muestra una banda de alta intensidad muy localizada en
el mediano plazo, entre 10 y 20 meses. Mientras que en el corto plazo, parece que inicia un
periodo de mayor sincronizacion. La fase se mantiene positiva y cercana a 1 en el area del
corto plazo, sin embargo podemos notar que comienza a decrecer y a ser negativa desde
2010. En el mediano plazo se muestra claramente negativa.

En el caso de CAC 40, vemos también una muy intensa coherencia en el largo plazo que se
acentlia desde la mitad del periodo y parece continuar. Esta se presenta en ciclos desde 9 y
hasta 100 meses. La fase en el area de mayor coherencia es positiva y cercana a uno,
mayoritariamente.

Para DAX tenemos también una alta coherencia en el largo plazo, similar al caso de Francia,
pero un poco mas acentuada al inicio del periodo. Esto no es de sorprender, ya que ambas
potencias pertenecen a la zona euro. Por otro lado, la fase en este caso también es positiva,
ligeramente arriba de 1, en algunos casos negativa y cercana a -1.

El indice Dow Jones presenta una alta coherencia con el IPyC en el largo y mediano plazo en
casi todo el periodo, con varias zonas de alta intensidad en el corto plazo que se acenttan al
final del mismo y de hecho aumenta en intensidad y longitud. La fase en este caso es
ligeramente negativa al inicio y a partir del 2000 aproximadamente se vuelve positiva y
cercana a uno.

En el caso del indice FTSE 100, vemos una zona de muy alta coherencia para ciclos cercanos
a los 6 afios (73 meses), que se extiende desde el inicio y hasta el fin del periodo. La
coherencia parece aumentar desde 2002 para las longitudes de ciclo menores, e incluso en
2009 parece aumentar en el corto plazo. La fase es mayoritariamente positiva y cercana a uno
para el mediano y largo plazo, aunque al inicio del periodo parece a la inversa. En el largo
plazo tenemos fase positiva, cercana a uno.

Para el indice FTSE ltalia vemos una coherencia similar a la de los indices de Francia y
Alemania, con la diferencia de que la coherencia para el corto y mediano plazo se presenta
entre 2006 y 2010. Vemos también que la fase difiere de la obtenida en los otros indices
europeos, en este caso se mantiene positiva y cercana a 1, pero con cambios de signo en
algunas zonas.

Hang-Seng presenta una alta coherencia desde 1.6 y hasta 17 afios. En el mediano plazo
tiene zonas de alta coherencia que parecen enfatizarse con el tiempo, vemos tres zonas de
coherencia que crecen tanto en duracién como en el numero de frecuencias que representan.
La fase de los ciclos en el largo plazo se mantiene positiva o cero, mientras que en el corto
plazo tiene una alternancia entre fase positiva y negativa.

El indice chileno IPSA 40 muestra una alta coherencia en el plazo de poco menos de 3 afios
que permanece invariante entre 2006 y 2009. En el mediano plazo muestra una zona de alta
intensidad, de 3 afios, en todo el periodo y aumenta en intensidad. La fase se mantiene
negativa e invariante, mientras que en el corto plazo se alterna en signo.

Con el indice Nasdag tenemos una coherencia que practicamente inicia en 2006 para
periodos de mediano plazo y que se extiende hacia todas las longitudes de ciclo, a excepcion
del muy largo plazo, y aumenta en intensidad para finales del periodo. La fase se mantiene
entre -1y 1, sin embargo, a partir de 2005, para ciclos de aproximadamente 3 afios, comienza
a tornarse positiva.



Nikkei muestra una muy alta coherencia en el mediano y largo plazo, que se mantiene hasta
el final del periodo. En 2006 parece surgir una sincronizacién en el corto plazo, pero
desaparece en 2009. La fase se mantiene negativa en todas las zonas de alta coherencia, la
mayoria con valores de -1 y en algunas zonas cercanas a cero.

El indice hindd NSE 50 muestra también una coherencia realmente alta en el largo plazo, con
una pequefia zona de alta intensidad en 2005 en el corto plazo. El valor de la fase
nuevamente se mantiene con valores cercanos a -1 en casi todas las zonas relevantes y en
algunos casos, cercana a -2.

Continuando con el mismo comportamiento de los paises asiaticos, el indice Shanghai
muestra una coherencia con el indice mexicano en el largo plazo, 8 afios aproximadamente.
En el mediano y corto plazo practicamente se mantiene con baja sincronizacién. La fase
difiere un poco de la de los paises asiaticos anteriores, en este caso es positiva pero varia
mas a lo largo del tiempo y la frecuencia, y se acerca méas a cero.

El indice SICA presenta una alta coherencia en el mediano y largo plazo, no asi en el muy
largo plazo. Como era de esperarse, la fase es positiva en las regiones de alta coherencia.
Incluso llega al valor de 2 en algunas zonas.

El indice SICC presenta también una alta coherencia en el mediano y largo plazo, pero no tan
acentuada como en el caso anterior. En este caso la fase también es positiva en las regiones
de alta coherencia, pero se acerca mas al valor de 2 en varias zonas.

En los resultados para el indice Standard and Poor’s 500 vemos un comportamiento un tanto
similar al obtenido para el indice Nasdaq. En este caso, la coherencia en el largo plazo se
mantiene constante para todo el periodo y aumenta para casi todas las longitudes de ciclo a
partir del afio 2000. La fase se mantiene negativa o cercana a cero en casi todos los puntos,
al inicio del periodo. En las zonas comprendidas entre 2004 y hasta el final del periodo,
cambia de signo para casi todas las longitudes de ciclo.

El indice TSX muestra una alta coherencia en ciclos con duracién desde 9 meses y hasta casi
9 afos, la cual se mantiene practicamente constante en todo el periodo analizado. Para las
zonas menores a 9 meses, vemos que aparecen zonas de coherencia en algunos momentos.
La fase es cercana a uno y constante en las zonas con alta frecuencia.



Apartado. Comparacion de Resultados
con los Obtenidos Mediante el Algoritmo
de Bry-Boschan

En este apartado comparamos los resultados obtenidos mediante el andlisis por wavelets realizado
en el presente trabajo y los resultados obtenidos mediante la técnica de identificacion de puntos de
giro desarrollada por Bry-Boschan (BB)l. La comparacion con el analisis espectral no se realizé
debido a que éste no brinda informacion en el dominio del tiempo.

Esta comparacion se realiz6 comparando los siguientes indices:

e IPyC-SICC
e SICA-SICC
e S&P500 - SICC

La seleccion anterior tiene la motivacion de estudiar cual de los indices mostrados predice de mejor
manera el comportamiento del indice SICC.

La técnica de identificacién de puntos de giro busca cambios en la estructura de las series de
tiempo y sefiala los puntos en la serie en los que cambia la tendencia. Cada par de puntos de giro,
o de cambio de tendencia, indican un pico y valle de un ciclo presente. Estos son utilizados para
estudiar el atraso o adelanto de indicadores econémicos.

En la figuras 46 y 47 podemos ver ambos analisis para las series IPyC y SICC.

Origen de Datos: Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
Fecha inicio: 1983/01

Fecha final: 2012/03
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Figura 46. Resultados para el analisis de Bry-Boschan para los indices IPyC y SICC. La linea azul indica la serie histérica
del IPyC, los puntos de ésta serie estan indicados en negro. La serie histérica del SICC se omite y se muestran Unicamente
sus puntos de giro con el asurado violeta, donde el inicio de la sombra indica el pico y el fin indica el valle.

! Véase referencia [30]
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Figura 47. Resultados para el andlisis por wavelets para los indices IPyC y SICC.

En el andlisis por Bry-Boschan vemos poca coincidencia entre los ciclos del IPyC y de SICC, sélo
hasta el final del periodo se muestra una sincronizacidn entre estos indices. De la misma manera,
en el andlisis por wavelets la coherencia tiene un comportamiento completamente analogo, la
coherencia es muy baja para todo el periodo previo a 2005 y posterior a este afio vemos una
sincronizacién en la mayoria de las frecuencias. Lo anterior refuerza la validez de ambas técnicas,
ya que las dos obtienen resultados similares.

En el andlisis de fase vemos un adelanto por parte del IPyC en el inicio de 1988, mientras que en el
de BB se ve un atraso. Por otro lado, para 1955 ambos analisis coinciden, el de BB indica un
traslape de los puntos de giro, mientras que por wavelets tenemos una coincidencia en los ciclos
menores a 18 meses. Entre 1999 y 2002 los resultados vuelven a coincidir, mostrando un adelanto
del IPyC. Al final del periodo, que es donde realmente tenemos resultados de interés, existe
concordancia en los resultados, con una ligera discrepancia en la duracién nuevamente, BB indica
un pequefio adelanto del IPyC, mientras que wavelets indica un adelanto méas contundente.

En la figuras 48 y 49 podemos ver ambos analisis para las series SICA y SICC.



Origen de Datos: Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
Fecha inicio: 1980/01

Fecha final: 2012/04

Frecuencia: M
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Figura 48. Resultados para el andlisis de Bry-Boschan para los indices SICA 'y SICC.

Coherencia por Wavelets de: archivo SICA_1980-2012 Monthly fxls vs archiva SICC_1980-2012_Morthly fxls
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Figura 49. Resultados para el andlisis por wavelets para los indices SICA y SICC.

En este caso vemos concordancia entre casi todos los puntos de giro y las zonas de alta
coherencia. Desde el inicio y hasta el final del periodo, tenemos coincidencia entre el fechado para
ambas series, usando BB, mientras que en el caso del andlisis por wavelets se muestra una muy
alta coherencia en todo el periodo. Lo cual nuevamente refuerza los resultados.

La Unica diferencia apreciable la podemos ver en la fase. Para el afio de 1995, el andlisis BB indica
una coincidencia en los puntos de giro, mientras que el andlisis por wavelets indica un adelanto.
Cabe afiadir que el andlisis por wavelets muestra una coincidencia pero no en el mismo afio, sino
hasta 1999. A pesar de esta discrepancia, los resultados en general muestran el mismo
comportamiento. Nuevamente vemos que el adelanto dado por BB es menor al mostrado para
wavelets.

En la figuras 50 y 51 podemos ver ambos andlisis para las series S&P500 y SICC.
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Figura 50. Resultados para el andlisis de Bry-Boschan para los indices S&P500 y SICC.

Coherencia por Wavelets de: 84P500 v archiva SIGC_1980-2012_Manthly_f.xls
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Figura 51. Resultados para el analisis por wavelets para los indices S&P500 y SICC.

En este caso tenemos poca concordancia entre el fechado BB pero no de manera tan discordante
como en el primer analisis. Desde el afio 2000 vemos que el fechado muestra un aumento
significativo en la sincronizacién de los ciclos. Estos mismos resultados los vemos en el caso del
andlisis por wavelts, en donde la coherencia aumenta desde el afio 2000 para casi todas las
frecuencias. Como en los casos anteriores, se corroboran los resultados en ambas metodologias.
La discrepancia en este caso radica al inicio del periodo, en donde el analisis BB indica una minima
sincronizacién, mientras que el andlisis por wavelets practicamente la descarta.

Para el andlisis de fase, entre los indices S&P500 y SICC, ambos analisis muestran las mismas
caracteristicas en cuanto al adelanto del S&P500 sobre el SICC. Vemos que entre 1991 y 1995 el
andlisis por wavelets muestra una coincidencia entre los ciclos, que incluso incurre en un atraso
por parte del S&P500. BB muestra en esos mismos afios un atraso también, pero sélo en el primer
punto de giro. El resto de los puntos coinciden, esto en su caracteristica de adelanto, ya que en la
fase, claramente se ve que el andlisis por wavelets nos muestra un adelanto mayor al dado por BB.



Capitulo V: Conclusiones y
Recomendaciones

En este estudio ratificamos que el analisis en los dominios del tiempo y la frecuencia pueden
ser una herramienta sumamente Util para el analisis de ciclos econdmicos. Los principales
objetivos fueron:

- Presentar un resumen de los puntos mas importantes de la teoria.

- Llevar a la practica estas herramientas mediante el desarrollo de un paquete de cémputo
accesible incluso para quienes no conocen a fondo la matematica detrds de estas técnicas.

- Aplicar la metodologia a un conjunto de indices de los paises con mayor relevancia
econdmica y ver las relaciones que existen con el IPyC a diferentes intervalos de tiempo.

En los resultados obtenidos para el andlisis de Fourier y de Wiener-Khinchin, obtuvimos los
ciclos dominantes en el corto plazo, los ciclos largos fueron segregados a la zona de baja
energia. En este andlisis debe utilizarse la técnica del uso de retornos logaritmicos, ya que se
supone que se esta tratando con series estacionarias. Por otro lado, la tendencia en los
mercados de valores es muy intensa, por lo que el analizar las series originales resulta en una
energia casi absoluta para el ciclo de mayor duracion.

En el analisis de coherencia entre los indices con el IPyC obtuvimos también ciclos cortos. Lo
anterior no implica que estas técnicas no puedan detectar la presencia de ciclos en el
mediano o largo plazo, sino que se les asigna un peso menor. La fase en este caso nos indica
adelantos, coincidencias y atrasos variados, no hay un patréon predominante.

Existen varios estudios en donde se reporta la existencia de ciclos largos, obtenidos mediante
esta metodologia, pero analizando las series originales. Esto debe de ser tratado con cuidado,
ya que si las series no cumplen con la caracteristica de ser estacionarias, como en el caso de
las utilizadas en el presente trabajo, estariamos incurriendo en un error.

En el caso del andlisis por wavelets, obtuvimos variedad en la importancia de los ciclos, con
una cierta mayoria en el caso de ciclos de mediano y largo plazo. Cabe sefalar que estos
Gltimos tuvieron una duracién en el tiempo de practicamente todo el periodo analizado, es
decir, en la mayoria de los casos son ciclos que permanecen presentes, a diferencia de los
mas cortos, que aparecen y desaparecen en el tiempo.

En este caso, la estacionalidad no es un principio de la teoria, sin embargo pueden utilizarse
los retornos logaritmicos para resaltar comportamientos ciclicos de menor longitud.

El andlisis de fase mostro una tendencia a permanecer entre el intervalo de -1 a 1, en algunos
casos llegdé a los extremos del domino, pero fue en ciclos de corto plazo y duracion, con
excepcion de los indices SICC y SICA, como era de esperarse.

La wavelet madre utilizada para el presente estudio fue la de Morse. Invariablemente uno se
pregunta si la eleccion de la wavelet alteraria el resultado. Al respecto, se realizaron varias



pruebas con la wavelet de Morlet y se obtuvieron practicamente los mismos resultados, por lo
que podemos asegurar que no es el caso’.

El analisis por wavelets muestra ventajas por demas sobresalientes respecto al analisis de
Fourier. Estas metodologias abren un nuevo panorama en el andlisis econémico y financiero
sobre una base cuantitativa ademas de cualitativa.

En la comparacién entre los métodos de Bry-Boschan y de wavelets, vemos que existe una
alta similitud entre los resultados obtenidos. La principal diferencia, como se sefiald, radica en
gue el analisis por wavelets estima una fase mayor a la obtenida en el analisis Bry Boschan.
Esta comparacion brinda validez al trabajo realizado, a la metodologia utilizada e incluso a las
herramientas de software desarrolladas. Es importante recordar aqui que una técnica no
sustituye a las otras, sino que son herramientas de soporte que inclusive se complementan
para apoyar la toma de decisiones.

Por supuesto, mayor investigacion en el area es requerida. Otras preguntas, fuera del alcance
de este documento, que pueden surgir son; ¢Podemos predecir el valor futuro de una serie
con estas técnicas? ¢Cuales son los factores econémicos que influyen en este
comportamiento ciclico? ¢Qué pruebas estadisticas de significancia podemos aplicar a un
estudio de este tipo? ¢,Qué tipo de filtros podriamos aplicar a un espectro por wavelets para
aumentar la precision del estudio en ciertos periodos o frecuencias?

Para resolver éstas y otras cuestiones debe tomarse en cuenta que no sélo es necesario un
estudio practico y tedrico del tema, sino también del desarrollo de las herramientas
computacionales para realizar dichos estudios, las cuales debemos afiadir, son escasas, por
lo que consideramos un aporte, en ese sentido, el desarrollo del software utilizado en este
estudio.

! Véase referencia [11]
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Apéndice. La Transformada Rapida de Fourier

Como se menciond en la seccion 3.1.1, la transformada de Fourier debe ser adaptada para
poderla utilizar con los datos de que se dispone. Lo que tradicionalmente se hace es proponer
una versién discreta de la transformada original. En nuestro caso se define la transformada
discreta de Fourier (DFT, de sus siglas en inglés) de la siguiente manera:

N -2piwt ]\81 -2p-ink
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En la expresion anterior se escribe fx para hacer énfasis en que se trata de una funcioén que
toma valores discretos. La transformada inversa tiene una expresién analoga.

Con la funcién anterior ya es posible analizar nuestras series de tiempo. Sin embargo, en la
practica no se utiliza la DFT, sino que se opta por otro algoritmo que es mas eficiente en
cuanto al tiempo de cémputo, este algoritmo se conoce como la Transformada Rapida de
Fourier (FFT, de sus siglas en inglés). El nombre de este método podria sugerir que es una
aproximacion al primero, pero en realidad arroja los mismos resultados utilizando un algoritmo
mucho mas eficaz.

La implementacién de la ecuacion (37) involucra un nimero de sumas y multiplicaciones
complejas que es proporcional a N2, Esto se puede apreciar facilmente ya que para cada uno
de los N valores de w, la expansion de la sumatoria requiere N multiplicaciones complejas de
f(t) por e 7'y N-1 sumas de resultados.

Sin un algoritmo eficiente que calcule la DFT, no seria viable usar la transformada de Fourier
en el tratamiento de series y mucho menos en el andlisis de patrones mixtos como en la
coherencia espectral (tema que serd tratado méas adelante). A modo de ejemplo, si
tuviéramos alrededor de 500 series de 500 datos y tratdsemos de contrastarlas una con otra,
un ordenador comun tardaria aproximadamente dos meses. Incluso contando con un
superordenador capaz de realizar 1000 MFLOPS (millones de operaciones en coma flotante
por segundo) tardaria unos tres minutos. Estas cifras hacen imprescindible la minimizacion del
namero de operaciones que se necesitan en el tratamiento de series mediante la eleccién de
un algoritmo adecuado. Para conseguir esto, debemos estudiar la estructura interna de una
tarea dada, su complejidad operacional y tratar de averiguar como puede resolverse con el
minimo namero de operaciones.

El método utilizado para reducir las operaciones necesarias es el método de “blsqueda
dicotémica”.

Para explicar éste método utilicemos como ejemplo el siguiente problema de busqueda:

Un amigo vive en un rascacielos de N plantas. Queremos averiguar en qué planta esta su
departamento. Nuestras preguntas solo seran contestadas de manera binaria, es decir como
si 0 no. ¢ Cuantas preguntas debemos formular para averiguar dénde vive?

Con la pregunta " ¢Vives en la mitad superior del edificio? ", podemos excluir la mitad de las
posibilidades de una sola vez. Con esta respuesta sabremos si €l vive en la mitad superior o
inferior del edificio y podemos seguir haciendo nuestras preguntas de la misma manera,
mediante la particion de las restantes posibilidades en dos mitades. Con esta estrategia,
necesitamos un menor numero de preguntas.

Este tipo de soluciones se conocen como el principio de “divide y venceras”.



Si el nUmero de preguntas es una potencia de dos, digamos P, necesitaremos exactamente P
preguntas. De esta manera para N plantas necesitaremos 10g,N preguntas.

De la misma manera en que se tratd el ejemplo anterior, puede dividirse el problema de

calcular la DFT mediante el mlsmo proced|m|ento Comenzamos rescribiendo la ecuacién (37)
sustituyendo la igualdad Wy = g2 Io cual facilita el analisis.

Podemos rescribir al total de elementos de la serie como N = 2M, donde M es un nimero
entero positivo, ya que N es una potencia de dos.

Sustituyendo la expresion para N en la ecuacion (37) obtenemos:

1 ZA(/)I-l é A/é X x+ U
F(0= 55 & S5 =155 8 WA +4 8 1@+ D
2M x=0 € x=0 x=0 U
i2/N

Ya que Wy = €
rescribirse como:

, deducimos que WZZAT = WM”X, por lo que la igualdad anterior puede

é, 5! ) R
F(u)= %gl a fx)Wyy ++; a f(2x + DWW u (38)
x=0 x=0
Definiendo las siguientes igualdades:
A/(I)— 1
F, (1) =5 a f X)W Fopa () =57 @ fQx + W, (39)
x=0 x=0
Se rescribe la ecuacioén (38) como:
F(u) =3 €F,,. (1) + F,,..()W5, (40)

Si analizamos la ecuacién (40) podemos notar que el calculo de la transformada de N puntos
puede ser calculada dividiendo la expresién original en dos partes, obteniendo la transformada
de dos conjuntos de N/2 puntos. Dado que N se consider6 como una potencia de dos, esta
division del nimero de intervalos puede continuar hasta tener solamente N/2 conjuntos dos
puntos. Se puede demostrar que con esto obtenemos la transformada de la serie original en
un ndmero de operaciones menor o igual a Nlogzn.

El tratamiento de la transformada rapida inversa (IFFT) tiene un desarrollo analogo.
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