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Resumen

El estudio de las series de tiempo financieras es paradigmético para la
econofisica y ha crecido significativamente debido a la disponibilidad de da-
tos, v a la posibilidad de acceder y manejar estos datos muy rapidamente.
Las matrices de correlaciéon son una herramienta muy util para el andlisis
de series de tiempo y se han introducido matrices aleatorias como hipotesis
nula, donde los ensembles de Wishart son los apropiados.

En el presente trabajo se aplica el método de mapeo de Guhr-Kaelber
o mapeo de potencias a matrices de correlaciéon singulares, para analizar
series de tiempo cortas con el objetivo de obtener un espectro de valores
propios més amplio y asi poder hacer un mejor analisis estadistico de ellos.
Utilizando los datos del indice Standard & Poor’s 500 (S&P500) a lo largo del
periodo 1992-2014, se calculan matrices de correlacién C' de los rendimientos
en una ventana de tiempo T = 44, creadas de los rendimientos de un dia
de bolsa al siguiente dia de un conjunto de N = 293 acciones. Entonces,
se les aplica el mapeo de potencias, que consiste en elevar a una potencia
qg=1+¢ 1>> ¢ > 0 al valor absoluto de los elementos de la matriz de
correlacién conservando el signo.

La no linealidad de este método rompe la degeneracién de los valores pro-
pios cero que son la mayoria. El espectro resultante esta bien separado del
espectro distinto de cero original y lo vamos a nombrar espectro emergente.
El espectro original sufre solo distorsiones minimas si € es suficientemente pe-
queno. Se analiza la sensibilidad del espectro emergente a la correlacién pro-
medio de la matriz. Los resultados se comparan con las matrices de Wishart
sin correlacién o con correlaciéon constante igual a la correlacién promedio
de la matriz observada. Encontramos que el espectro emergente es bastante
sensible a la correlacién promedio de la matriz, con un comportamiento parti-
cular en épocas de crisis en el mercado financiero o cercanas a ellas. También
observamos que el nimero de valores propios negativos esta determinado en
gran medida por la correlacién promedio de la matriz. Ademads el valor propio
menor presenta un comportamiento caracteristico en las diferentes crisis.
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Capitulo 1

Introduccion

El analisis de matrices de correlacion para series de tiempo es una he-
rramienta muy util en el estudio de sistemas complejos, como lo son los
mercados financieros. En estos tltimos se emplean con el fin de comprender
la estructura y dindmica del mercado. Se ha encontrado en el estudio de
los rendimientos varias caracteristicas estadisticas comunes para diferentes
activos, mercados y periodos de tiempo. En los sistemas financieros tipica-
mente se usan matrices cuyos elementos son coeficientes de correlacién de
Pearson [16].

Uno de los analisis que se ha estudiado ampliamente es la aplicacion del
método de matrices aleatorias con o sin correlaciones como suposicion nula
en el estudio de las matrices de correlacién financieras, esto con el propdsito
de entender las interrelaciones complejas entre los elementos de una matriz
de correlaciéon. Este analisis ha mostrado que las matrices que encontramos
para mercados financieros presentan algunas propiedades universales de la
teoria de matrices aleatorias [2].

Al analizar series de tiempo financieras nos enfrentamos con series que
no son estacionarias, lo que las hace dificil de analizar. Una forma de li-
diar con ésto es tomar series de tiempo cortas, lo que permite asumir cuasi-
estacionariedad sobre el intervalo de tiempo pero produce ruido en nuestro
analisis. Esta dificultad ha inspirado el desarrollo de varios métodos para
reducir el ruido [6,20], uno de ellos es el método de mapeo de Guhr-Kaelber
o mapeo de potencias®, que fue desarrollado por Guhr y Kaelber [7]. Dicho
método consiste en elevar a una potencia ¢ = 1+¢, € > 0 el valor absoluto de
los elementos de matriz de correlacion conservando el signo. Otro problema
que tenemos con series de tiempo cortas, es que la matriz de correlacion tien-
de a volverse singular, i.e. tenemos cada vez menos valores propios diferentes

Del inglés power mapping.
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de cero a medida que acortamos mas las series de tiempo. Aunque el obje-
tivo inicial de mapeo de potencias fue la reduccién de ruido, en ref. [23] ha
sido mostrada la efectividad de este método para romper la degeneracion de
valores propios iguales a cero, con potencias muy cercanas a 1, e.g q=1.005.
Asi se puede tener un mejor analisis estadistico de la distribucion de valores
propios. El espectro obtenido esté bien separado del espectro original, si € es
suficientemente pequenio, y ha sido llamado espectro emergente [23].

Anteriormente se ha visto que el espectro emergente para el modelo de
Ising en dos dimensiones es sensible a las correlaciones que aparecen cerca
de la temperatura critica de este modelo, si usamos la dindmica de Metropo-
lis [22]. Como se sabe que surgimientos fuertes del promedio de la matriz de
correlacion se relacionan con momentos dramaticos en los mercados financie-
ros, esto sugiere que también el espectro emergente es susceptible a cambios
que se asemejan a transiciones de fase en sistemas estacionarios.

Los datos usados en este trabajo se tomaron del indice financiero Stan-
dard & Poor’s 500, nos referiremos a el como S&P500, por ser un referente
al mercado de Estados Unidos, ya que contiene las 500 acciones mas impor-
tantes de dos mercados financieros, que son: la bolsa NYSE (bolsa de valores
de nueva york, por sus siglas en inglés) y Nasdaq (asociacién nacional de
distribuidores de valores cotizacién automatizada, por sus siglas en inglés).
Tomamos de un conjunto de companias distintas el precio de cierre de sus
acciones a lo largo de un periodo de 23 anos. Las companias fueron selec-
cionadas por haber existido a lo largo del tiempo en condiciones econémicas
similares dentro del S&P500. Ante estas consideraciones vamos a estudiar 293
acciones del S&P500 para el periodo 1992-2014 usando el mapeo de potencias
y enfocandonos principalmente en el espectro emergente, sus propiedades y
su relacion con el promedio de los elementos de la matriz de correlacion.

En el capitulo 2 se introducen conceptos fundamentales para sistemas fi-
nancieros, matrices de correlacion y los modelos de matrices aleatorias, asi co-
mo también se introduce al método de mapeo de potencias para matrices
singulares.

En el capitulo 3 describimos nuestro método de andlisis , el cual consiste
en crear matrices de correlaciéon C' a partir de un conjunto de N series de
tiempos de los rendimientos del mercado, obtenidos de la diferencia de precios
de cierre diarios sucesivos de las acciones normalizados por el precio actual.
Hacemos esto sobre pequenas ventanas de tiempo (44 dias de bolsa) a lo largo
del periodo de 23 anos de 1992-2014. Aplicamos entonces el método de mapeo
de potencias con una potencia cerca de 1 e investigamos las propiedades del
espectro emergente.

En el capitulo 4 se describen los resultados obtenidos. Encontramos que
el espectro emergente es bastante sensible a la correlaciéon promedio de la
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matriz, con un comportamiento particular en situaciones criticas en el sistema
financiero o cercanas a ellas.

Por tltimo, en el capitulo 5 se muestran las conclusiones del trabajo
desarrollado.
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Capitulo 2

Conceptos fundamentales

2.1. Conceptos financieros

2.1.1. Sistema financiero

Un sistema financiero es un sistema que permite el intercambio de fon-
dos entre prestamistas, inversores y prestatarios. Se forma con instituciones
financieras y mercados financieros. En los mercados financieros se compran
y venden instrumentos financieros como acciones, bonos, opciones, futuros,
etc. Las instituciones financieras son firmas como bancos comerciales, fondos
de inversion, fondos de pension, etc. que proveen de servicios financieros a sus
consumidores e invierten sus fondos en instrumentos financieros [10]. Existen
dos mecanismos por donde los fondos fluyen a través del sistema financiero,
uno es el financiamiento directo, en el cual los fondos pasan directamente a los
mercados financieros y el otro es el financiamiento indirecto, donde los fondos
pasan primero por un intermediarios que comunica a los inversionistas con
los solicitantes de fondos. El propdsito de ambos mecanismos es comunicar
de manera regular, eficiente y rentable entre ambas partes.

2.1.2. Mercado primario vs Mercado secundario

Cuando se crea un instrumento financiero se vende por primera vez en el
mercado primarto. Por ejemplo, la venta de acciones recientemente creadas.
Las acciones representan el valor de una de las fracciones iguales en que se
divide el valor de los bienes de una compania. En el mercado secundario se
realizan la compra y venta de instrumentos financieros que se han comercia-
do previamente en un mercado primario. Las companias no reciben nuevos
fondos cuando se realiza una venta de algtin instrumento en el mercado se-
cundario, pero si el individuo que lo vende. Los mercados secundarios hacen
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mas rapida y facil la venta de instrumentos financieros para adquirir dinero, a
esto se le llama liquidez, ésta hace al instrumento mas deseable y por lo tanto
ayuda a la compania que lo crea a venderlo mas facilmente en el mercado
primario. Las condiciones del mercado secundario son las més importantes
al momento de crear nuevos instrumentos debido a que determinan el pre-
cio que se le da al instrumento por primera vez en los mercados primarios,
ya que los inversionistas que compran instrumentos en el mercado primario
no pagaran mas del precio al que piensan que pueden vender en el mercado
secundario [14].

Los mercados secundarios estan organizados de dos formas. La primera
es una bolsa (exchange), las bolsas son mercados centralizados y regulados,
donde los instrumentos son comerciados de manera estandarizada y transpa-
rente. NYSE, Nasdaq y la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) son ejemplos de
bolsas. Generalmente las companias grandes eligen éste tipo de intercambio
para cotizar y comerciar sus instrumentos. La otra forma de organizarse es en
mercados extra-bursdtiles (Over-The-Counter OTC), que son redes descen-
tralizadas de ” dealers” (agentes mediadores), en donde los brdkers y dealers
interactian directamente entre ellos ya sea por redes computacionales o por
teléfono. Esta forma de cotizar es menos transparente ya que, a diferencia de
la bolsa, los precios de postura generalmente no son publicados; a menos que
se trate de acciones que también estan registradas en la bolsa.

2.1.3. Indice financiero

Un indice financiero es una medida del valor que representa el movimiento
en conjunto de varios instrumentos financieros de distintas companias que se
consideran como representativas de un mercado.

Los indices financieros mas populares son el Dow Jones, que mide el valor
de 30 de las companias méas grandes de los Estados Unidos y el S&P500 que
contiene 500 acciones consideradas como las mas representativas de las bolsas
NYSE y Nasdaq. Este indice es considerado cominmente como referencia del
mercado de Estados Unidos. En el caso de México, esta el Indice de Precios
y Cotizaciones (IPC), el cual mide el desempeno de 35 acciones que cotizan
en la Bolsa Mexicana de Valores (BMV). Otro indice financiero es el Nikkei
225 (calculado por el periédico japonés Nihon Keizai Shinbun), que es el mas
popular del mercado japonés.

Cada indice se calcula de distinta manera pero por lo general son medidas
ponderadas por el precio de las acciones o el valor de las companias que las
expiden.
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2.1.4. Series de tiempo financieras

Las series de tiempo son cualquier secuencia de niimeros o datos, aunque
éstos no representen una funcién del tiempo. Ejemplos de series de tiempo
son las alturas de las mareas ocednicas, el recuento de las manchas solares,
una secuencia de genes sobre un cromosoma y el valor de cierre diario de
alguna accién financiera.

Las series de tiempo financieras siguen la evolucién de alguna cantidad de
interés econémico (p. €j. el precio de un instrumento financiero), durante un
periodo de tiempo especifico. Usualmente los registros se hacen a intervalos
regulares, pero en mercados financieros se registra en cada operacion efec-
tuada. Esto puede ser rastreado a corto plazo, como el promedio del precio
de las transacciones de un activo cada minuto (si en un minuto dado no hay
transacciones se toma las del minuto anterior) en el transcurso de un dia
habil; o a largo plazo, como el precio de un instrumento financiero al cierre
de cada dia hébil en un lapso de siete anos [1].

La mayoria de los estudios financieros utiliza rendimientos, en lugar de
precios de instrumentos financieros. Un rendimiento es la ganancia o pérdida
de una inversion sobre un periodo de tiempo A7. Dos de las principales
razones para usar rendimientos son: primero, porque para el promedio de
los inversores, el rendimiento es un resumen completo de la oportunidad de
inversion; y segundo, las series de rendimientos son mas faciles de manejar
que las series de precios porque tienen propiedades estadisticas méas atractivas
[19], ya que las series de precios presentan variaciones sistematicas a largo
plazo.

Definimos los rendimientos como:

Ri — S7J'+AT '_ S‘?‘
5

)

donde S? es el precio de la accién de la j-ésima compaiiia en el tiempo 7 de
un mercado formado por N companias.

2.2. DMatrices de correlacion y matrices de co-
rrelacion aleatorias

2.2.1. Matrices de correlacién

Las matrices de correlacién son una herramienta importante en el andlisis
de series de tiempo [11,16,17]. Las correlaciones miden el grado de depen-
dencia lineal entre las variables estocasticas de diferentes series de tiempo.
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Este método ha ganado atencién en varias ramas de la ciencia como fisica,
biologia, econofisica, ciencias atmosféricas, etc.

Definimos la matriz de correlacién C' como aquella formada por los coe-
ficientes de correlacion de Pearson:

¢, _ (=) (R )

00k

donde (.)r representa el promedio sobre una ventana de tiempo de longitud
T, m; v o7 son el promedio y la desviacién estandar del [-ésimo rendimiento.
Podemos observar que la matriz C' es real y simétrica, y que Cj;, representa
la correlacién cruzada entre la j-ésima y la k-ésima variable.

Debido a que las diferentes acciones tienen distintas desviaciones estandar,
es conveniente redefinir las series de tiempo normalizando los rendimientos:

J —n.

Aj _ RT 77]

T ] )

gj

donde 7; y 0; son el promedio y la desviacion estandar de las series de tiempo

de los rendimientos de la [-ésima accién y A7 es una serie de tiempo en
términos de 7. Entonces, la matriz de correlacién puede escribirse como

C = %AAt,

donde A? es la transpuesta de la matriz A. Notemos que por la normalizacién
se cumple 0 <| Cj; |[< 1, y los elementos de la diagonal son Cj; = 1. AA" es
una matriz semi-definida positiva, es decir: no tiene valores propios negativos.
Ademads, como A tiene rango min(N,7T) la matriz C' tiene el mismo rango.
Para el caso que T" > N, la matriz es en general definida positiva, aunque
existen casos que es semi-definida positiva debido a dependencia lineal entre
las series de tiempo, mientras que, para T’ < N tendremos al menos N —T'+1
valores propios iguales a cero.! En este tiltimo caso C serd una matriz singular
positiva semi-definida.

Las correlaciones reales estan definidas para T° — oo, el cual es un con-
cepto mas tedrico o mas practicamente para T muy grande. Cuando T es
finita la matriz de correlacion se vuelve ruidosa. Para un andlisis estadistico
necesitamos una hipdtesis nula y las matrices de correlaciéon de la teoria de
matrices aleatorias son los candidatos mas idéneos. Los modelos de Wishart

'El rango es el niimero de renglones o columnas linealmente independiente. Si se nor-
malizan los renglones de A, entonces, su rango y el de la matriz C es T — 1. El nimero de
valores propios diferentes de cero es el rango de la matriz.
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caracterizan una hipotesis nula para las matrices de correlacion. En los mo-
delos Wishart todas las variables son estadisticamente independiente y las
series de tiempo son definidas como series de tiempo de ruido blanco, este
concepto se generaliza a matrices de Wishart correlacionadas. Los modelos
de Wishart se describen en las siguientes subsecciones.

2.2.2. Ensemble de Wishart

Inicialmente la teoria de matrices aleatorias (sus siglas en inglés RMT),
se remonta a los trabajos de Wishart [28] y Cartan [4] en 1930’s. Pero no
fue hasta 1950’s que gracias al trabajo Wigner empieza un estudio intensivo
de las propiedades de RMT en conexién con fisica nuclear [25-27]. RMT fue
ganando popularidad en varias areas de la fisica y las matematicas, como la
caracterizacion de sistemas cadticos, conductividad en metales desordenados,
y para investigar propiedades espectrales de dtomos y moléculas. [3,8,13].

Wishart ha introducido series de tiempo de ruido blanco como hipétesis
nula para identificar las correlaciones cruzadas reales subyacentes. En RMT
se estudian basicamente tres ensembles de Wishart invariantes, ademés de
los ensembles correlacionados correspondientes. Para este trabajo sélo con-
sideraremos los ensembles ortogonales sin correlacion y correlacionados de
Wishart.

A continuacién se describe brevemente el ensemble ortogonal sin corre-
lacién de Wishart, y el ensemble ortogonal correlacionado de Wishart se
explicard en la siguiente subseccion.

Una matriz de Wishart [28] esta definida como C' = £ BB* donde B es una
matriz de N x T, B! es la transpuesta de B, y las entradas de B son variables
gaussianas independientes reales con promedio cero y varianza ¢? = 1. En
RMT el ensemble de matrices de Wishart se conoce como ensemble ortogonal
de Wishart (WOE) [13]. En series de tiempo, C' representa la matriz de
covarianza calculada sobre las series de tiempo estocasticas de horizonte de
tiempo T para N variables estadisticamente independientes. Esto quiere decir
que en promedio C' no tendra correlaciones cruzadas [24], pero las matrices
individuales si tendran fluctuaciones, porque no normalizamos cada serie.
Para 7' muy grande ese efecto serd menos notable.

En la practica trabajamos con series de tiempo finitas por lo que es ne-
cesario normalizar (restandoles su promedio y dividiendo entre su desviacién
estdndar) la series de tiempo para obtener una matrices de correlacion.

Para este ensemble, la distribucién de probabilidad conjunta (JPD, por
sus siglas en inglés) de los valores propios de C, A;, para 1 < j < N, puede
ser obtenida usando técnicas desarrolladas para ensembles gaussianos [13].
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La JPD de los valores propios es:

N N
P, dw) o< JTwy) TTIA = Ml
7=1 i>k

donde w(A;) = )\BN(H_U_1]/2emp(—Nﬁ/\j/2) y & = T/N, w(}\;) es la funcién
de peso de los polinomios de Laguerre asociados. El determinante de Vander-
monde en la ecuacion anterior proviene del jacobiano de la transformacion
del espacio del elemento de matriz al espacio valor propio - vector propio.
para WOE todas las correlaciones espectrales se conocen en términos de po-
linomios de Laguerre.

Para grandes N y T', con & finito, la densidad espectral esta dada por la

densidad de Marcenko Pastur [12]:

VOG-
21\ '

p(A) = & (2.1)
Donde Ay = (k72 4+ 1)? son los puntos de los extremos de la densidad.
Noétese que para k < 1, la densidad p(\) estd normalizada a k y no a 1, ya
que la matriz C' es singular. Asi, tomando en cuenta los (N —T') ceros, para
k < 1, escribimos la densidad como:

VO =N =)
2T A

p(A) =k + (1 —kr)o(A). (2.2)

2.2.3. Ensemble de Wishart correlacionado

En el caso de las correlaciones cruzadas reales definimos el ensemble or-
togonal de Wishart correlacionado (CWOE) [5,15]. Para tomar en cuenta las
correlaciones entre las variables se considera C' = L&V/?BB'¢'/? donde ¢ es
una matriz positiva definida y simétrica que define las correlaciones [24].

Un tratamiento analitico de este ensemble es més dificil que en el caso no
correlacionado. El caso de correlacién constante, debido a su sencillez, tiene
solucién analitica. La matriz £ representa la matriz de correlacion constante
por pares c. Los valores propios de esta matriz estan dados por

M=Nc+1l—c y N=1-c¢ (2.3)

para i # 1. Es decir, solo tiene un valor propio que sobresale. En este caso la
densidad espectral toma la forma [21]

(Nc—l—l—c)(Ncn%—l—c))’ (2.4)

o) = )+ 6(A - -
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VO =N =A)
2n(1 — )\ ’
donde Ay = (1 —¢)(k~ Y2 £ 1)2y k =T/N.
Podemos notar que la funcién delta de la densidad espectral, el valor
propio mas grande de la distribuciéon esta en

FO) = (2.5)

(Ne+1—¢)(Nek +1—¢)
Nck

A = :(Nc+1—c)<1+1T_c>, (2.6)

c
y éste difiere del valor propio méds grande de ¢ (Eq. 2.3) en la dependencia
de (1 —¢)/Te.

2.3. Mapeo de potencias

2.3.1. Metodologia

La matrices de correlacion calculadas con serie de tiempo finitas contienen
una cantidad considerable de ruido [9]. Por lo que el horizonte de tiempo que
elijamos tiene que ser tal que permita tener poco error y al mismo tiempo
sea un buen estimador de correlaciones futuras. En la practica no podemos
evitar el error.

El mapeo de potencias es un método de contraccién no lineal que fue
desarrollado por Guhr y Kaelber [7]. El método toma cada elemento de la
matriz de correlacion y eleva su valor absoluto a una cierta potencia g = 1-+¢,
mientras que preserva el signo,

CLP = sign(Ci)|(Cr)|". (2.7)

Vale la pena resaltar que C@ no es lo mismo que C?. Cuando q es mayor
que uno, las entradas de la matriz seran contraidas, dado que sus valores
absolutos son menores o iguales a uno. La idea de este método es que el ruido
serd suprimido mas fuertemente que las correlaciones reales. Sin embargo, si
la q es muy grande, las correlaciones reales seran también suprimidas.

2.3.2. Mapeo de potencias para matrices de correla-
cién singulares

La aplicacién del mapeo de potencias para matrices de correlacién singu-
lares se sigue del trabajo de Vinayak [23].
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Las matrices de correlacion singulares surgen cuando el nimero de se-
ries de tiempo por analizar excede su longitud. Usar mas series de tiempo
no producird mas valores propios distintos de cero si la matriz se convierte
singular.

Debido a la no-linealidad del mapeo de potencias al aplicarlo a las matri-
ces de correlacién singulares se rompe la degeneracion de los valores propios
iguales a cero. La parte del espectro que resulta al romper la degeneracion
la llamamos espectro emergente. El espectro emergente es sensible a las co-
rrelaciones y para potencias cerca de la identidad se muestra una buena
separacion entre el y el espectro que corresponde a los valores propios que
eran originalmente diferentes de cero [23].

El mapeo de potencias usando ¢ del orden de 1.5 a 2 es muy til para la
reduccion de ruido y esto era su propdsito original [7,18]. Desafortunadamente
no se puede tener la separacion de los espectros a estos valores de ¢. Por ende
esta version de la aplicacion se presta sobre todo para estudiar los valores
propios méas grandes.

El espectro emergente nos da mas informacion invariante a través de los
valores propios. Aunque es dificil por la no linealidad, algunos resultados
analiticos pueden ser calculados usando WOE y un caso especial de CWOE
donde &, = 61 + (1 — d1)c y 0 <| ¢ |[< 1 [24]. Este modelo se refiere al mo-
delo de matriz de correlacion constante. Mencionaremos algunas propiedades
importantes del espectro de C@ que se observan en una simulacién numérica
simple para WOE. Notamos que C9 es siempre una matriz real y simétrica,
por lo que sus valores propios son reales, sin embargo, para g # 1, puede te-
ner valores propios negativos especialmente cuando 7" es mucho mas pequena
que N. La funcién densidad de los valores propios de C? estd separado en
dos soportes como se puede ver en Fig.2.1 obtenida de la ref. [24], el primero
corresponde al espectro emergente y es cercano a cero, mientras que el segun-
do es cercano al soporte definido por la densidad de Marc¢enko-Pastur debido
a pequenas correcciones al espectro original de valores propios diferente de
cero. Conforme vamos aumentando la potencia estos dos soportes empiezan
a traslaparse.

Para WOE estimaciones de los primeros dos momentos del espectro emer-
gente han sido derivados en [23], en el cual los autores hacen un expansién
alrededor de ¢ = 1 introduciendo el pardmetro @ = (¢ — 1) y definiendo
C@=C"" omo estd definido en (Eq. 2.7). para a pequena, C® puede ser
expandida como

O = CeaplSin(CLY)),

(2.8)

J

a Q
) = e+ 5 Cidn(CH)[1 + O(a)],



2.3. MAPEO DE POTENCIAS 21

0.3
(a) (b)
300 |- mﬁb
@c@’ B
J %
=< @ &
= | ¢ p
; b
7 9
? o
; :
ol_£ 1 . | .8
0.002 0.003
A

Figura 2.1: Densidad de los valores propios de C@ para el caso de WOE. En (a) se
muestra la densidad del espectro emergente y en (b) se muestra la densidad de los ex
valores propios diferentes de cero la cual es muy cercana a la densidad de Marcéenko Pastur

que se muestra con una linea solida. Figura tomada de [24].

en la ecuacién anterior se usa C' en vez de C'(?). Ahora expandiendo los valores
propios A(a) de C® como

(@) = A;(0) + a(0X)[1 + O(a)]. (2.9)

donde los A;(0)’s son los valores propios de C, para j = 1,...,N y los
a(dA;)’s son las correcciones de orden que vienen del mapeo de potencias.
Para un tiempo corto ' < N, A;(0) = 0 para j < N —T +1. Para a pequena
asumimos que las estadisticas de los cambios relativos en los valores propios
estd dominada por el término lineal. Entonces, se derivan estimaciones para
los momentos de los «(6);)’s en el regimen de respuesta lineal, conciderando
a > 0.

Para todas las correcciones de los valores propios, se define los momentos
como

Z(aAj)n. (2.10)

J=1

om,, =

=]~
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Notemos que en el régimen de respuesta linea dm, también puede ser esti-
mado como

dm, ~ a" término en %[TT(C(O‘))" — Tr(C)"]. (2.11)

Definiendo 6m' como los momentos del espectro emergente y smY como
los momento de las correcciones de los valores propios diferentes de cero,
entonces _

sy, = om® + omD). (2.12)

Notese que smiY) = dm, para T > N. En Ref. [23] se obtiene en el régimen
de respuesta lineal

—  «
5m1NT7

- q (2.13)
0my ~ RWOQ(T) +e? + ),

donde ¢; = vy +log(2) —2 = —0,729637... y ¢ = & — 4 = 0,934802..., v
es la constante de Euler, y

6m§1) = komy + s(1 — k),

e ) 5m(1) (2.14)
omy’ = kKdmg — KdMy +

donde s ~ — \/ [log(T) 4 c1)? + ¢ es el parametro de escala. En la derivacién
también se usé un pardmetro de desplazamiento r = dm; — s(1 — ¢). Usando
(Eq.2.12) la estimacién de los momentos para el espectro emergente se vuelve
trivial. Para valores grandes de T'y x > 1, tenemos

5m(0) —s(1 — k),

5m(0) 21 — k). 21

Para valores pequenos de k, el error en la aproximacion se vuelve grande.

Para matrices de correlacién constante para el CWOE, £ es una matriz
densa sus valores propios &;’s son simplemente dados por §; = (1—c¢) para 1 <
J< Nyé&y=N.+1-cysudensidad esta dada por (2.4). La funcién delta
aparece en el resultado anterior siempre y cuando C' > (N/k)~'. Usando
esto encontramos

(5m(1) = kémy + (1 — ¢)s(1 — k). (2.16)
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Figura 2.2: Densidad del espectro emergente pg(\) para diferentes series de tiempo cortas
a varias temperaturas, comparando con los resultados obtenidos para el modelo de Ising

bidimensional en el punto critico con los de RMT. Figura tomada de [22].

El resultado del segundo momento es el mismo que el obtenido en (2.14).
En este trabajo también nos enfocaremos en el estudio hecho en el ar-
[22], donde aplican el método de mapeo de potencias a matrices de
correlacién singulares obtenidas de las simulaciones numéricas de un modelo
Ising 2-D para encontrar una senal significativa en el comportamiento de las
matrices de correlaciéon en casos criticos y en comparacién con resultados
de alta temperatura que tienden a comportarse como los de RMT. En este
trabajo se observa un comportamiento en el espectro emergente dependiente
de la temperatura, como se muestra en la figura 2.2, obtenida de [22].

ticulo
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Capitulo 3

Resumen del método y
aplicacion

La mayoria de los analisis de las series de tiempo financieras asumen la
estacionariedad, aunque ésta puede ser una suposicion de validez variable.
La validez del supuesto mejora conforme se utilizan series temporales més
cortas.

En este trabajo usamos matrices altamente singulares, debido a que al
construir la matriz de correlacién utilizamos un nimero considerablemente
mas grande de series de tiempo que el niimero de pasos en el tiempo, lo que
produce muy pocos valores propios diferentes de cero. Para romper la dege-
neracion de los valores propios aplicamos el método de mapeo de potencias.
Este método se explica a continuacion.

Construimos las series de tiempo con el precio de cierre diario de 293
companias del indice financiero Standard & Poor’s 500 durante el periodo
1992-2014." La lista de compaiifas aqui estudiadas fue otorgada por el M.C.
José Morales la cual usoé en su tesis de maestria y corresponde a las estudiadas
en [16] salvo por algunas que se sacaron por no estar presentes hasta el 2014.
De las series de tiempo obtenidas calculamos los rendimientos:

RJT‘ Si+Ar _ Si,
5

donde S7 es el precio de cierre de la compania j-ésima en el tiempo 7, esco-
T )
gemos el intervalo A7 igual a 1 dia.?

1'S6lo se utilizan los dias laborales.

2En [16] quitan los rendimientos de viernes a lunes porque es un salto de mas de 24
horas, mientras que los dias restantes de la semana son saltos de 24 horas. Varios calculos
han mostrado que no hay diferencia cualitativa si incluimos el rendimiento de viernes-lunes.
Por lo que nosotros tomaremos todos los datos y los trataremos de igual manera.

25
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Sea A una matriz de dimensiéon N x T', construida con las series de tiempo
normalizadas de los rendimientos, es decir, el renglén A; representa la serie
de tiempo de los rendimientos de la accién j-ésima. Normalizamos la series
de tiempo como:

. Ri—u,
7 T J
Al = ——

gj

donde 7; y 0; son el promedio y la desviacion estdndar de la j-ésima serie de
tiempo.

Decimos que son series de tiempo cortas porque creamos las series toman-
do una ventana cada 44 dias que son aproximadamente dos meses. Despla-
zamos la ventana a lo largo del periodo de tiempo 1992-2014, por lo que las
matrices varian en el tiempo. Tomamos el tiempo inicial 7 de la ventana de
tiempo como referencia de la matriz A.

Si se toma una matriz A para un tiempo dado, la matriz de correlacién
C se construye de la siguiente forma:

_1 t
C = AN,

donde A?! es la transpuesta de de la matriz A.
Se aplica el método de mapeo de potencias a la matriz de correlacion C
de la siguiente forma:

CLP = sign(Ci)|(Cia)|". (3.1)

Donde C}; son los elementos de la matriz de correlacién C.



Capitulo 4

Resultados

Como ya se menciono en el capitulo anterior el conjunto de acciones que
se analizaron corresponden a N = 293 acciones del indice S&P500 durante el
periodo de tiempo entre 1992 y 2014. Las companias elegidas cotizaron sus
acciones de manera ininterrumpida en el indice S&P500 a lo largo de este
periodo y corresponden a las elegidas en [16] a excepcién de algunas que se
quitaron por no estar presentes hasta el 2014. Las matrices de correlacion se
construyen tomando una ventana de tiempo T=44 de las series de tiempo de
los rendimientos calculados de los precios de cierre diario de las acciones, de
esta forma obtuvimos 131 matrices de correlacion. A todas las matrices de
correlacién se les aplica el método de mapeo de potencias con una potencia
q=1.05. Las series de tiempo fueron ordenadas por sectores industriales de
acuerdo a la clasificacién GICS (clasificacién industrial global estdndar, por
sus siglas en inglés).! Los datos fueron obtenidos de Yahoo! Finance.

4.1. Distribucion de valores propios

En las siguientes seccién se estudiara como son las densidades espectrales.
El espectro de valores propios esta separado principalmente en dos soportes
(fig.4.1), el primero es el espectro emergente que surge debido al rompimiento
de la degeneracion de los valores igual a cero después de aplicar el mapeo de
potencias, éste cuenta con N-T+1 valores propios, en nuestro caso son 250
valores propios. El segundo soporte es el formado por los valores propios co-
rrespondientes a los valores inicialmente diferente de cero denominado bulk.

! La clasificacién GICS fue propuesta por Standard & Poor’s y MSCI Barra en 1999,
y ahora es reconocida internacionalmente. A las companias se les asigna un sector depen-
diendo de cudl sea su principal actividad empresarial. Hay 10 sectores: Energia, Materiales,
Industriales, Bienes de consumo discrecional, Cuidado de la salud, Finanzas, Tecnologia
de la informacién, Servicios de telecomunicaciones y Servicios publicos.

27
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El bulk después de aplicar el mapeo de potencias con q=1.05 no presenta
grandes cambios con respecto a la distribucién de valores que se obtiene an-
tes de aplicar el mapeo de potencias. El valor propio mas grande se separa
notablemente de los demés valores propios, por lo que llamaremos bulk a la
distribucion formada por los valores propios correspondientes a los valores
inicialmente diferente de cero sin el valor propio mayor. Por lo tanto el bulk
cuenta con 42 valores propios. Cabe destacar que unos cuantos de los va-
lores propios mas grandes se separan un poco del resto, estos corresponden
a la correlacién dentro de los sectores industriales. También se puede ver
esta separacion en algunos de los valores propios mas grandes del espectro
emergente para algunas fechas del periodo, como en fig.4.1 (c).
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Figura 4.1: El espectro de valores propios aplicando el mapeo de potencias
(q=1.05) para dos fechas diferentes que corresponden a épocas sin crisis. En la
imagen izquierda de cada figura se muestra el espectro emergente y del lado dere-
cho vemos el bulk. Las figuras se muestran en diferente escala. En negro se muestra
el espectro para los datos tomados del indice S&P500. En azul se muestra espectro
de valores propios para WOE y en naranja para CWOE con correlacién constante,
usamos la correlacién promedio de la matriz en cada época. El eje y esta en escala
logaritmica en las imédgenes del lado izquierdo de cada figura.
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En las figuras 4.1(a) y 4.1(b) podemos ver que, en los anos en los que no
hubo crisis, el espectro emergente y el bulk se asemejan mas al caso aleatorio
obtenido numéricamente para WOE, a excepcion de unos cuantos valores
que se separan del bulk. En cambio, cuando se acerca el periodo de crisis y
durante las crisis el espectro es mas asimétrico, alejandose del obtenido para
WOE, 4.2(a) y 4.2(b). Por otra parte, podemos ver una separacién mayor
entre el bulk y el espectro emergente en épocas alejadas del periodo de crisis.
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Figura 4.2: El espectro de valores propios aplicando el mapeo de potencias

(q=1.05) para dos fechas diferentes que corresponden a épocas con crisis. En la

imagen izquierda de cada figura se muestra el espectro emergente y del lado derecho

vemos el bulk. Las figuras se muestran en diferente escala. En negro se muestra el

espectro para los datos tomados del indice S&P500. En naranja se muestra espec-

tro de valores propios para CWOE con correlacion constante, usamos la correlacion

promedio de la matriz en cada época. El eje y estd en escala logaritmica en las

imdgenes del lado izquierdo de cada figura.
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Figura 4.3: El espectro emergente para diferentes fechas de los datos tomados
del indice S&P500 se muestra en color negro y en azul se muestra espectro
emergente para CWOE con correlacion constante. En los recuadro en la es-
quina superior derecha de las figuras se muestra el valor propio més grande
del espectro completo y el valor de la correlacién promedio correspondiente
a cada periodo. Notese que el eje y esta en escala logaritmica

4.1.1. Momentos del espectro emergente

Para analizar la forma de la distribucién del espectro emergente estu-
diamos el primer momento (promedio), el segundo momento (anchura), la
asimetria (skewness) y la curtosis de dicha distribucién sobre todo el periodo
estudiado. En la evolucion temporal de los momentos, las fechas con valo-
res mas pequenos en el primer y segundo momento coinciden con las fechas
de mayor curtosis y asimetria. A su vez, dichos valores corresponden a si-
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tuaciones criticas del sistema financiero, donde la matriz de correlacion se
encuentra altamente correlacionada, como se ve en la figuras 4.4 y 4.5.
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Figura 4.4: Se muestra la evolucién temporal del primer y segundo momento del
espectro emergente a lo largo del periodo 1992-2014. En (a) se muestra el primer
momento del espectro emergente y en (b) se muestra el segundo momento del
espectro emergente. En ambas figuras el resultado obtenido para los datos empiri-
cos se muestra en azul y con lineas punteadas los obtenidos de forma numérica
para CWOE. En amarillo se muestra el caso CWOE donde la correlacién fija es
una matriz de 10 bloques diagonal, cada bloque tiene el tamano y la correlaciéon
promedio de su sector correspondiente en cada época a lo largo del periodo y en
los elementos fuera de los bloques lleva la correlacion promedio entre sectores. En
negro se muestra los resultados obtenidos para CWOE con correlacion constante,
donde la correlacién es la correlacién promedio de la matriz en cada época a lo
largo del periodo. Las anotaciones corresponden a los valores méas bajos de los
momentos y coinciden con épocas criticas del mercado financiero.
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Se compararon los momentos de los datos empiricos con los obtenidos
para el promedio de las distribuciones de dos casos de CWOE. El primer
caso es con correlacion constante, la correlaciéon que se usé es el promedio
de los elementos de la matriz de correlaciéon para cada ventana de tiempo
a lo largo del periodo estudiado. En el segundo caso, la correlacion dada
externamente es una matriz de bloques diagonal, construida con 10 bloques,
para representar a los sectores industriales. Cada bloque tiene el tamano y la
correlacién promedio de su sector correspondiente, en los elementos fuera de
los bloques lleva la correlaciéon promedio entre sectores. Se observa que para
correlaciones planas el primer y segundo momento del espectro se comporta
similar al de los datos reales, aunque su similitud es mas notoria en el caso de
CWOE con bloques (fig. 4.4). Para la asimetria y la curtosis se observa que
el comportamiento es similar durante los primeros anos, pero difiere durante
el periodo del 2007 al 2012, el cual abarca quiebras financieras 2

2Crisis de las hipotecas chatarra (Subprime) y crisis de deuda de la zona euro (euro
debt crisis)
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Figura 4.5: Se muestra la evolucién temporal de la asimetria y la curtosis del es-
pectro emergente a lo largo del periodo 1992-2014. En (a) se muestra la asimetria
del espectro emergente y en (b) se muestra la curtosis del espectro emergente. En
ambas figuras el resultado obtenido para los datos empiricos se muestra en azul y
con linea negra y roja los obtenidos numéricamente para CWOE. En rojo se mues-
tra el caso CWOE donde la correlacion fija es una matriz de 10 bloques diagonal,
cada bloque tiene el tamano y la correlacién promedio de su sector correspondiente
en cada época a lo largo del periodo y en los elementos fuera de los bloques lleva la
correlacion promedio entre sectores. En negro se muestra los resultados obtenidos
para CWOE con correlacién constante, donde la correlacion fija es la correlacion
promedio de la matriz a lo largo del periodo. Las anotaciones corresponden a los

valores mas altos de la asimetria y curtosis, los cuales coinciden con épocas criticas
del mercado financiero.
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En el espectro emergente para las épocas 2011-10-31, 2011-06-27, 2010-04-
08 y 2008-07-09 se muestra en fig.4.3, la mayoria de valores propios permanece
cerca de cero. Sin embargo, algunos de los valores més grandes sobresalen del
resto, a diferencia de lo obtenido para los datos sintéticos. Para CWOE no
se observan valores propios que se separen. Cabe mencionar que en todas las
fechas el espectro emergente presenta valores negativos, como se puede ver
en fig.4.8.

Los momentos del espectro emergente estan relacionados con la correla-
cién promedio de la matriz, como se ve en la figura 4.6. En general, (C;;) se
muestra anticorrelacionada con la varianza, sin embargo, su anticorrelacion es
mas notoria durante el periodo de crisis. Por otra parte, la correlaciéon cons-
tante y la asimetria se muestran correlacionadas. No obstante, se observo que
su comportamiento muestra una anticorrelacién poco antes de la quiebra del

banco Lehman Brothers (en septiembre del 2008) donde se registré una gran
perdida en el mercado financiero.
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Figura 4.6: Comparamos la varianza y la asimetria con la correlacién prome-
dio de la matriz. Mostramos en negro la varianza del espectro emergente, en
azul la asimetria del espectro emergente y en rojo la correlacion promedio de
la matriz (C;;) para cada ventana de tiempo a lo largo del perfodo. En térmi-
nos gruesos hay correlacién con la asimetria y (C;;) y anticorrelacion con la
varianza. La anticorrelacién entre (C;;) y la varianza es mas notoria durante
el periodo de crisis. La asimetria muestra un comportamiento anticorrelacio-
nado junto antes de la quiebra del banco Lehman Brothers en septiembre del

2008. Los datos mostrados en esta figura fueron normalizados con promedio
cero y varianza 1.
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4.1.2. Valores propios extremos del espectro emergen-

te y bulk
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Figura 4.7: En (a) se compara el méximo y minimo valor propio del espectro

completo. En azul se muestra el valor propio menor y en negro el valor propio
mayor. Podemos ver como el valor menor desde 2009 hasta 2014 correlaciona
fuertemente con el valor mayor. Pero muestra una anticorrelacién marcada
durante 2000-2002. En (b) se compara el segundo mayor valor propio de
todo el espectro, que se muestra en azul, y el valor propio mayor del espectro
emergente, que se muestra en rojo. Los cuales tienen un comportamiento
similar. Los valores estan normalizados con promedio cero y varianza 1.

En la figura 4.7 (a) se comparan el valor propio mayor Ay y el valor
propio menor Ay del espectro completo. Podemos ver como el valor menor
se correlaciona y anticorrelaciona con el valor mayor. Se anticorrelacionan
fuertemente durante el periodo 2000-2002, que fue cuando ocurrié la crisis
por la burbuja punto com. Notamos una correlacion significativa durante
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2011-2012. En un estudio mas detallado en progreso en un colaboracion entre
nuestro grupo y el del Dr. A. Chakraborti indican provisionalmente que para
ventanas de tiempo mas cortas con T=20 el valor propio menor del espectro
emergente se correlaciona o anticorrelaciona en periodos de crisis.

El valor mayor del espectro emergente esta altamente correlacionado con
el segundo valor mayor del espectro completo, como se ve en la figura 4.7

(b).
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Figura 4.8: En esta figura se muestra el nimero de valores propios negativos
presentes en el espectro emergente durante el periodo 1992-2014. En color
rojo se muestra el resultado para los datos empiricos. En azul se muestra el
caso CWOE donde la correlacion fija es una matriz de 10 bloques diagonal,
cada bloque tiene el tamano y la correlacién promedio de su sector corres-
pondiente, en los elementos fuera de los bloques lleva la correlacion promedio
entre sectores para cada época a lo largo del periodo. En negro se muestra
los resultados obtenidos para CWOE con correlacién constante donde la co-
rrelacion es la correlacion promedio de la matriz en cada época a lo largo del
periodo.

La presencia de valores propios negativos es notoria en el espectro emer-
gente. En la fig. 4.8 se muestra el niimero de valores propios negativos para
cada época. Vemos més valores negativos en los periodos alejados de la época
de crisis y en periodos de crisis encontramos menor cantidad de valores ne-
gativos. Las épocas con menos niimero de valores negativos coinciden con las
épocas que sobresalen y que se muestran con anotaciones en fig.4.4 y fig.4.5.
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El nimero de valores negativos muestra una alta anticorrelacion con la
correlaciéon promedio en gran parte del periodo estudiado (a partir de la mi-
tad del 2002 y hasta el 2014), en especialmente durante las crisis. Por otra
parte, el nimero de valores negativos y la correlacién promedio se muestran
fuertemente correlacionados en los primeros anos (antes de 1997), los cua-
les corresponden a épocas lejanas a las crisis. Durante 1997-2002 se observa
un cambio notorio de correlacién fuerte a anticorrelacién, la primera anti-
correlaciéon se nota en el 1997 y a partir del 2002 la anticorrelacion se hace
muy marcada. Esto se puede ver como el dramatico cambio que sufrieron los
mercados en este tiempo. Como se muestra en la figura 4.9.
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Figura 4.9: Comparando el nimero de valores propios negativos en el es-
pectro emergente con la correlacion promedio de la matriz en cada época
del periodo 1992-2014. En color negro la evolucién temporal del nimero de
valores propios y en azul se muestra el valor de la correlacion promedio de
la matriz a lo largo del tiempo. Los datos mostrados en esta figura fueron
normalizados con varianza 1 y promedio cero. Durante 1992-1997 notamos
un fuerte correlacién entre el niimero total de valores negativos y la correla-
cién promedio de la matriz. A partir de la mitad del 2002 hasta 2014 vemos
una fuerte anticorrelacién. Entre estas fechas el comportamiento oscila. Esto

se puede ver como el dramatico cambio que sufrieron los mercados en este
tiempo.

La relacion de la correlaciéon promedio (Cj;) y el nimero de valores nega-
tivos, asi como la relacién de (C;;) y los primero dos momentos del espectro
emergente y la asimetria se observan en la fig.4.10, donde se comparan con
lo obtenido para CWOE donde la correlacién constante es la correlacion pro-
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medio de la matriz de datos empiricos para cada época a lo largo del periodo
estudiado y CWOE con bloques, donde la correlacion fija es una matriz de 10
bloques diagonal, cada bloque tiene el tamano y la correlacion promedio de
su sector correspondiente tomada de la matriz de datos empiricos para cada
época a lo largo del periodo estudiado, en los elementos fuera de los bloques
lleva la correlacién promedio entre sectores.
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Figura 4.10: Se muestra los primero dos momentos, la asimetria y el nime-
ro de valores propios negativos en funcién de la correlaciéon promedio de la
matriz. En (a) se muestra el primer momento del espectro emergente contra
la correlacion promedio, en (b) el segundo momento del espectro emergente
contra la correlacién promedio y en (c) la asimetria del espectro emergente
contra la correlaciéon promedio. En (d) se muestra el nimero de valores pro-
pios negativos contra la correlacion promedio de la matriz. Los resultados
obtenidos de los datos empiricos se muestran con puntos negros, con cuadros
rojos los resultados para CWOE donde la correlacién constante es la correla-
cion promedio de la matriz para cada época a lo largo del periodo estudiado
y con triangulos azules los resultados para CWOE con bloques, donde la
correlacién fija es una matriz de 10 bloques diagonal, cada bloque tiene el
tamano y la correlacion promedio de su sector correspondiente tomada de
la matriz de datos empiricos en cada época, en los elementos fuera de los
bloques lleva la correlacién promedio entre sectores.
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Se observa que a medida que va aumentando la correlacién, el promedio
del espectro emergente se va acercando a cero. El segundo momento decrece
muy rapido conforme va aumentando la correlacién. Para asimetria los casos
CWOE difieren significativamente a partir de la correlacién 0.4. En 4.10(d)
se puede ver como el numero de valores cero aumenta con la correlaciéon pero
a partir de la correlacion alrededor de 0.23 empieza a decrecer al aumentar la
correlacién. También se observa, que para los casos CWOE con correlaciones
grandes no presentan valores negativos, en 4.10(d) se muestran CWOE con
bloques, en el cual su relacién entre el nimero de valores negativos con la
correlacién se asemeja mas a los datos empiricos. Eso implica que la clasifi-
cacion usada para los sectores se refleja en la matriz de correlacion de forma
significativa. Lo que nos dice que el espectro emergente no sélo es sensible
a la correlacion promedio de la matriz si no también a la estructura de la
matriz.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se aplica a datos del mercado financiero de Nueva York
(S&P500) un nuevo método [21] para analizar series de tiempo cortas que
permite obtener mas valores propios y asi hacer un mejor anéalisis estadistico
de ellos.

El espectro de valores propios se encuentra distribuido en dos soportes.
Los casos alejados de épocas criticas coincide con el comportamiento obtenido
para RMT, conforme se va acercando al periodo de crisis, éste difiere del
resultado obtenido para WOE, por lo que en dichas épocas la distribucién
de CWOE es mas apropiada. En general, se presenta una separacion mayor
entre los dos soportes durante las épocas alejadas de crisis.

Se determinéd que el espectro emergente resulta ser muy sensible a las
correlaciones. Esto coincide con los resultados obtenidos para el modelo de
Ising en dos dimensiones en el trabajo [22]. Existe una relacién clara entre los
primeros dos momentos del espectro y la correlacion promedio de la matriz.
De igual forma, se observaron valores negativos en el espectro emergente, los
cuales también presentan sensibilidad a la correlacion promedio de la matriz.
Sin embargo, a diferencia de dicho estudio en [22], fue notoria la cantidad
de valores negativos presentes para los casos mas alejados de crisis. Ademés
el espectro emergente también muestra sensibilidad a la estructura de la
matriz, y en particular a los sectores del mercado conocidos, como vemos de
un modelo esquematico de correlaciones con estos bloques.

El valor propio mayor del espectro emergente esta méas relacionado con
el segundo mayor del espectro completo. El valor menor y el valor mayor del
espectro completo tienen un comportamiento semejante, a excepcion de algu-
nos periodos criticos en el mercado, donde se puede ver que se correlacionan
o anticorrelacionan fuertemente.

Se logré caracterizar mejor las épocas de crisis con el espectro emergente,
es decir, los momentos de la distribucién presentaron comportamiento carac-
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teristico durante momentos dramaticos en el mercado financiero. Se observo,
una mayor correlacién entre la asimetria (skewness) y la correlacién promedio
durante épocas criticas en el sistema, pero una anticorrelacién notoria con la
varianza. Incluso, se presenta una fuerte anticorrelacién entre el niimero de
valores negativos y la correlacion promedio durante mediados del 2002 hasta
2014 y una pronunciada correlacion entre ellos durante 1992-1997, debido a
que entre 1997 y 2002 la estructura de los mercados cambia radicalmente.

Existe un comportamiento notorio en la asimetria y la varianza durante
las fechas donde se registraron grandes perdidas en los mercados financieros.
Los valores de la asimetria sobresalen del resto en fechas de crisis, se ob-
servo que su comportamiento muestra una anticorrelacién poco antes de la
quiebra del banco Lehman Brothers donde se registré una gran perdida en
el mercado financiero.

Resta senalar, que a partir de estos resultados, queda la pregunta abierta
. Qué tanta informacién previa a las crisis podemos obtener usando el método
de mapeo de potencias?.

Un estudio més detallado y con resultados de las ultimas semanas es un
articulo por publicar, con los siguientes autores: Anirban Chakraborti, Hir-
desh Pharasi, Susana Ochoa, Kiran Sharma, Rakesh Chatterjee y Thomas H.
Seligman. En este articulo se muestra fuerte correlacién entre el valor propio
menor del espectro emergente y la correlacién promedio fuera de tiempos de
crisis, pero durante las crisis se observa a veces correlacion y a veces antico-
rrelacion.
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Tabla de companias

Simbolo
HES
EQT
XOM
SWN
APA
MUR
RDC
TSO
ESV
MRO
EOG

WMB
1P
APD
SIAL
BMS
MWV
SEE
PPG
BLL
IFF
NUE
HON
RTN
DOV

Compania
Hess Corporation
EQT Corporation
Exxon Mobil Corp.
Southwestern Energy
Apache Corporation
Murphy Oil
Rowan Companies Plc

Ensco plc
Marathon Oil Corp.
EOG Resources
Williams Cos.

International Paper

Air Products and Chemicals Inc.

Sigma-Aldrich Corp
Bemis Company

Sealed Air
PPG Industries
Ball Corp
Intl Flavors and Fragrances
Nucor Corp.
Honeywell Int’l Inc.
Raytheon Co.
Dover Corp.

Simbolo
BHI
HAL
CVvX
SLB
APC
NBL
OoXY
VLO
COG
cop
NBR
ARG

VMC
DOW
DD
Ol
ECL
X
AA
WY
NEM
FMC
PH
CAT
EFX

Compania
Baker Hughes Inc.
Halliburton Co.
Chevron Corp.
Schlumberger Ltd
Anadarko Petroleum Corp.
Noble Energy Inc
Occidental Petroleum
Valero Energy
Cabot Oil and Gas
ConocoPhillips
Nabors Industries
Airgas Inc
Vulcan Materials

DuPont
Owens-Illinois
Ecolab Inc.

United States Steel Corporation
American Airlines Group
Weyerhaeuser Corp.
Newmont Mining Corporation
FMC Corporation
Parker-Hannifin
Caterpillar Inc.
Equifax Inc.



48 APENDICE A. TABLA DE COMPANIAS

Simbolo Compania

FLS Flowserve Corporation
EMR Emerson Electric Company
CSX CSX Corp.

PBI Pitney Bowes Inc
TXT Textron Inc.

DE Deere and Co.

LMT Lockheed Martin Corp.
R Ryder Systems Inc.
ITW Illinois Tool Works
UNP Union Pacific

PCP Precision Castparts Corp.
UTXx United Technologies
DNB Dun and Bradstreet
GWW Grainger (W.W.) Inc.
MAS Masco Corp.

ETN Eaton Corporation
RRD R.R. Donnelley

IGT International Game Technology
LEG Leggett and Platt
SHW Sherwin-Williams
MCD McDonald’s Corp.
TJX TJX Companies Inc.
MDP

MAT Mattel Inc.

WHR Whirlpool Corp.
SPLS Staples Inc.

F Ford Motor

DIS The Walt Disney Company
CCL Carnival Corp.

HAR Harman Int’l Industries
HOT Starwood Hotels and Resorts Worldwide Inc
NYT The New York Times Co.
POM Pepco Holdings Inc
AES AES Corp

PNW Pinnacle West Capital
STR Questar Corp.

Simbolo
FDX
AVY

CTAS
PCAR
CMI
LUV
BA
JEC
NSC
NOC
FAST
EXPD
GE
DHR
GD
ROK
ODP
BBY
FDO
NWL
OMC
GCI
CMCSA
DV
SWK
PHM
LEN
JCP
JWN
NKE
SNA
1IPG
ED
AEP
DTE
D

Compania

FedEx Corporation

Avery Dennison Corp.
Cintas Corporation
PACCAR Inc.

Cummins Inc.

Southwest Airlines
Boeing Company

Jacobs Engineering Group
Norfolk Southern Corp.
Northrop Grumman Corp.
Fastenal Co

Expeditors International
General Electric

Danaher Corp.

General Dynamics
Rockwell Automation Inc.
Office Depot Inc.

Best Buy Co. Inc.

Family Dollar Stores Inc.
Newell Brands

Omnicom Group

Comcast Corp.

DeVry, Inc.

Stanley Black and Decker
Pulte Homes Inc.
Lennar Corp.

J.C. Penney

Nordstrom

Nike

Snap-On Inc.

Interpublic Group
Consolidated Edison
American Electric Power
DTE Energy Co.
Dominion Energy



Simbolo
GPS
HAS
BIG

GT
VFC
LOW
KBH

HD
BF-B
CVS

KO

PG
SVU
CAG

GIS
ADM
TAP
AVP

WMT

CL
SYY
PFE
MYL

CI
MRK

PKI
BIIB
AET
CVH
CAH
SYK

STJ
ABT

AMGN
BMY
FHN
TRV
AFL
AIG
STT
MBI
MTB
JPM

Compania
Gap Inc
Hasbro Inc
Big Lots Inc.
Goodyear Tire and Rubber
V.F. Corp.
Lowe’s Cos.

Home Depot
Brown-Forman Corp.
CVS Health
Coca-Cola Company
Procter and Gamble
Supervalu Inc
Conagra Brands
General Mills
Archer-Daniels-Midland Co
Molson Coors Brewing Company
Avon Products
Wal-Mart Stores
Colgate-Palmolive
Sysco Corp.
Pfizer Inc.
Mylan N.V.
CIGNA Corp.
Merck and Co.
PerkinElmer
Biogen Inc.
Aetna Inc
Coventry Health Care
Cardinal Health Inc.
Stryker Corp.

St. Jude Medical
Abbott Laboratories
Amgen Inc
Bristol-Myers Squibb
First Horizon
The Travelers Companies Inc.
AFLAC Inc

American International Group, Inc.

State Street Corp.

MandT Bank Corp.
JPMorgan Chase and Co.

Simbolo
HRB
A7Z0
GPC

JCI
TIF
HOG
TGT
PEP
HSY
KR
CPB
HRL
MKC
KMB
MO
K
CCE
COST
TSN
CLX
HUM
UNH
CELG
MDT
TMO
BCR
LH
JNJ
BDX
LLY
XRAY
AGN
VAR
THC
BAX
PBCT
LM
KEY
WM
USB
STI
BAC
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Compania
Block HandR
AutoZone Inc
Genuine Parts
Johnson Controls International
Tiffany and Co.
Harley-Davidson
Target Corp.
PepsiCo Inc.

The Hershey Company
Kroger Co.
Campbell Soup
Hormel Foods Corp.
McCormick and Co.
Kimberly-Clark
Altria Group Inc
Kellogg Co.
Coca-Cola Enterprises
Costco Wholesale Corp.
Tyson Foods
The Clorox Company
Humana Inc.
United Health Group Inc.
Celgene Corp.
Medtronic plc
Thermo Fisher Scientific
Bard (C.R.) Inc.

Laboratory Corp. of America Holding

Johnson and Johnson
Becton Dickinson
Lilly (Eli) and Co.

Dentsply Sirona
Allergan Inc
Varian Medical Systems
Tenet Healthcare
Baxter International Inc.
People’s United Financial
Legg Mason
KeyCorp
Waste Management Inc.
U.S. Bancorp
SunTrust Banks
Bank of America Corp
Loews Corp.



Simbolo
SLM
HBAN
ZION
CINF
LUK
PCL
C
PSA
KIM
TMK
SCHW
RF
VNO
BK
XL
HST
ADSK
AMAT
AAPL
HPQ
CSCO
XLNX
ORCL
ADBE
FISV
ADP
ALTR
SYMC
PAYX
QCOM
ADI
CA
S
T
CTL
GAS
EXC
TEG
ETR
CNP
TE
PPL
NI
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Compania
SLM Corporation
Huntington Bancshares
Zions Bancorp
Cincinnati Financial
Leucadia National Corp.
Plum Creek Timber
Citigroup Inc.
Public Storage
Kimco Realty
Torchmark Corp.
Charles Schwab Corporation
Regions Financial Corp.
Vornado Realty Trust

The Bank of New York Mellon Corp.

XL Capital
Host Hotels amd Resorts
Autodesk Inc
Applied Materials Inc
Apple Inc.
HP Inc.
Cisco Systems
Xilinx Inc
Oracle Corp.
Adobe Systems Inc
Fiserv Inc
Automatic Data Processing
Altera Corp
Symantec Corp.
Paychex Inc.
QUALCOMM Inc.
Analog Devices, Inc.
CA, Inc.

Sprint Nextel Corp.
ATandT Inc
CenturyLink Inc
AGL Resources
Exelon Corp.
Integrys Energy Group Inc.
Entergy Corp.
CenterPoint Energy
TECO Energy
PPL Corp.
NiSource Inc.

Simbolo
MMC
PGR
PNC
BBT
HCP
CMA
WEFC
BEN
NTRS
FITB
TROW
AXP
UNM
CB
LNC
WDC
TSS
INTC
GLW
APH
AMD
HRS
TXN
IBM
EMC
XRX
TER
LLTC
MSFT
CSC
KLAC
MU
FTR
V7
SO
DUK
EIX
WEC
SCG
XEL
PCG
CMS

Compania
Marsh and McLennan
Progressive Corp.
PNC Financial Services
BBandT Corporation
HCP Inc.
Comerica Inc.
Wells Fargo
Franklin Resources
Northern Trust Corp.
Fifth Third Bancorp
T. Rowe Price Group
American Express Co
Unum Group
CBOE Holdings
Lincoln National
Western Digital
Total System Services
Intel Corp.
Corning Inc.
Amphenol Corp
Advanced Micro Devices
Harris Corporation
Texas Instruments
International Business Machines
EMC Corporation
Xerox Corp
Teradyne
Linear Technology
Microsoft Corp.
Computer Sciences Corp
KLA-Tencor Corp.
Micron TechnologyV
Frontier Communications
Verizon Communications
Southern Co.
Duke Energy
Edison Int’l
Wec Energy Group Inc
SCANA Corp
Xcel Energy Inc
PGandE Corp.
CMS Energy
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