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Resumen

Nuestro objetivo es analizar correlaciones de distinta indole en series de tiempo del mercado
financiero. El coeficiente de correlaciéon de Pearson se ha utilizado ampliamente para analizar
relaciones entre las componentes de mercados financieros, este coeficiente cuenta con un alcance
uUnicamente lineal. Sin embargo, debido a la naturaleza compleja de los mercados, sus compo-
nentes tienen relaciones de caracter mas alla del lineal. Es por ello que se requieren de distintas
alternativas para medir este tipo de relaciones, por tanto, planeamos analizar datos del mercado
con distintos tipos de correlacion.

Existe cierta incertidumbre en el comportamiento de los mercados financieros, como se auto-
rregulan y cémo pueden presentar cierto comportamiento azaroso bajo distintas circunstancias
que acontecen en el mundo; asimismo, hay mucho que asimilar sobre modelos que sean capaces

de predecir parte del comportamiento de las series de tiempo a partir de sus propiedades.

Habiendo distintas maneras de estudiar los mercados de distintas regiones del mundo, se de-
sarrollard un andlisis en base con la teoria de matrices aleatorias y con herramientas estadisticas
tomando como grupo de series de tiempo al indice mas representativo del mercado estadouni-
dense, el indice Standards & Poors 500 (S&P500), contemplando los datos histéricos de enero
2000 a septiembre 2020, dando una limpieza y purificacién de los datos, y otorgando a la infor-
macién resultante una estructura matricial. A partir de ello, se dividira la matriz en periodos de
40 dias habiles (épocas), obteniendo lotes de distintos periodos de tiempo, algunos periodos con
crisis entre las fechas que abarcan, y utilizando los eigenvalores y eigenvectores de las matrices
de correlacién obtenidas por época se seleccionaran las épocas més relevantes, asi como propie-
dades como lo son sus cuatro primeros momentos, sus razones de participacién, haciendo una
comparativa con lo que arroja la teoria de matrices aleatorias para analizar diferencias al usar
distintas definiciones de correlacién. Con el conjunto de resultados para cada caso se empleara a
un algoritmo de agrupacién a las 130 épocas donde cada grupo represente los distintos estados
que el mercado presenta en distintos periodos de tiempo. Todo el codigo serd desarrollado en
Python.
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Capitulo 1

Introduccion

La multidisciplinariedad permite abarcar problemas desde perspectivas tan distintas que,
incognitas de un grupo de investigadores de una rama del conocimiento pueden ser resueltas
por otro colectivo ajeno a la rama gracias a conocimientos propios de su campo. La fisica, por
su parte, ha sido capaz de contribuir en la construccién de modelos de sistemas complejos, y en
recientes anos, fisicos de todo el mundo se han enfocado en el andlisis de sistemas econémicos
y financieros. Con investigaciones donde se conectan las teorfas fisicas con la practicidad de los
mercados, con resultados muy beneficiosos debido al aporte multidisciplinario [1].

El mundo de las finanzas maneja variacién en precios, relaciones de ganancias o pérdidas,
riesgo de inversién, etc. El entendimiento de los mercados financieros con el tiempo ha incremen-
tado la complejidad que estos tienen, requiriendo de mejores modelos capaces de describir los
datos de periodos pasados o de predecir resultados futuros con un alto grado de confianza. Con el
tiempo se llego a la construccién de las series de tiempo financieras, que dotan de caracteristicas
a los datos histéricos del mercado. Como consecuencia, se implement6 el concepto de correlacion
de Pearson a las series de tiempo financieras, aunque esto presentaba un nuevo problema ya que
la definicién de Pearson se restringe a relaciones lineales. Las propias limitantes requerian de

analisis mas profundos.

Muchos estudios comenzaron a enfocarse en cémo la correlacion de los mercados financie-
ros cambiaba con el paso del tiempo, y para esta clase de sistemas, la teoria fisica tenia algo
que aportar. Surgida en la fisica nuclear, la teoria de matrices aleatorias permitié comprender
de mejor manera la interconexién entre elementos de una matriz meramente aleatoria y que,
comparandola con elementos de matrices de correlacién de mercados, diversos grupos interdisci-
plinarios destacaron que las propiedades universales de las matrices aleatorias pueden aplicarse

a las matrices provenientes de sistemas reales [2].

El anélisis de matrices de correlacién ha sido de bastante utilidad para discernir la estructura
del mercado, asi como su dindmica en variedad de periodos de tiempo. Se ha encontrado que la
alta volatilidad de los mercados esta fuertemente relacionada con un alta correlacién entre ellos,
siguiendo las mismas tendencias durante crisis financieras [2]; asi como posibles clasificaciones

de estados que puede tener el mercado al considerar la correlacién general promedio de sus ac-

11



12 CAPITULO 1. INTRODUCCION

tivos que la componen al dividir las series de tiempo financieras y conservando épocas con una

ventana de tiempo corta [3, 4].

Grandes avances se han alcanzado gracias al empleo de matrices de correlacién a los mercados
financieros, aunque hay un hecho que es muy importante mencionar, que puede ser considera-
do como una limitante bajo ciertos casos, y esta presente desde como se definen las matrices.
Usualmente, ya sea por convencién o por ser el méas habitual, en andlisis de series de tiempo
financieras se usan matrices cuyos elementos emplean la definicion de coeficiente de correlacion
de Pearson. Un coeficiente que mide la dependencia lineal. Esto presenta un problema en los
casos de estudio donde se tratan de manera lineal a los datos cuyas relaciones existen, mas no
son forzosamente lineales. Es en estos casos que, a pesar de la vasta investigacién existente, atin
se desconocen las distintas interpretaciones del uso de coeficientes de correlacion ajenos al de
Pearson. Coeficientes monétonos como el de Spearman [5] o no lineales como el de Distancia
[6] muestran resultados satisfactorios al momento de capturar caracteristicas del mercado donde

Pearson no.

Con esto dltimo en mente, en este trabajo se busca mostrar las principales diferencias de em-
plear los coeficientes de Pearson, Spearman y Distancia a un mismo grupo de activos financieros
dentro de un mismo intervalo de tiempo; asi como el empleo de la teoria de matrices aleatorias
(RMT) para recabar qué diferencias existen al emplear distinta definicién y cémo es que se
adecua a las predicciones de la teoria. Y finalmente, agrupar al mercado en estados dentro del
intervalo de tiempo estudiado, a partir de la correlacién promedio de sus activos que componen
las matrices de correlacion.

Los datos empleados en este trabajo son los histéricos de cierre del indice bursatil Standard
& Poor’s 500, mejor conocido como S&P500; considerado por muchos como el indice mas repre-
sentativo del mercado estadounidense, con las 500 empresas mas importantes de dicho mercado,
distribuidas en distintas bolsas de valores como NASDAQ y NYSE. Se tomaron las acciones
de companias constituyentes del indice dentro de un marco temporal de mas de 20 anos, que
va de enero 2000 a septiembre 2020. Al eliminar compafiias con valores nulos en alguno de los
dias estudiados se quedd con un total de 374 acciones pertenecientes a 11 sectores en los que
se subdivide el indice. Con esto se buscé medir los rendimientos de acciones, esto es, el cambio
del valor diario por empresa para poder asi analizar las relaciones tanto de acciones individuales
como de sectores.

Enfocandose en la construccién de matrices de correlacion, se parcelaron los datos, rendi-
mientos de precios de cierre de un periodo de méas de 20 anos, en épocas de 40 dias habiles, esto
debido a las propiedades que cuentan las series de tiempo cortas, y se aplicaron las respectivas
definiciones de coeficiente de correlacién. Terminando asi de construir tres grupos, uno por ca-
da definicién de correlacién empleada, de 130 matrices de correlacion. En cada grupo, a cada
matriz por separado se calcularon sus valores de media (llamada més adelante como coeficiente
de correlacién promedio), desviacién estandar, asimetria y kurtosis; asi como su distribucién de

eigenvalores y sus razones de participacion, estos dos 1ltimos para comparar resultados entre las
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tres definiciones de correlacion y lo que arroja la teoria de matrices aleatorias con el ensamble
ortogonal de Wishart (WOE). Para la metodologia anteriormente descrita, se decidié seleccionar
un grupo selecto de épocas para hacer la comparativa de distribuciones, matrices y resultados

complementarios.

Por tdltimo, para cada grupo de matrices se empled el método de clustering conocido como
jerarquico aglomerante o bottom-up para seleccionar los 130 coeficientes de correlacién promedio
de cada grupo y agruparlos en distintos clusters o agrupaciones que representan los posibles
estados que presenta el mercado que dependen de qué tan relacionados estan los activos entre
si durante un periodo de tiempo. Cada agrupacién conté con un mapa de calor de la matriz de
correlacion promedio de cada época que la constituye, ademéas de valores de media y nimero de
elementos; y asi descubrir qué similitudes o diferencias presentan los tres casos de correlacién
en cuanto a las épocas dentro de las agrupaciones més importantes. Por ultimo, se generé una
matriz de transicion, que contabiliza los saltos entre estados del mercado de épocas, al ordenarse
cronolégicamente; por lo tanto, se analizaron las transiciones mas abruptas entre estados de

correlacién baja a estados criticos y vicerversa.
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Capitulo 2

Fundamentos

2.1. Sistema Financiero

Un sistema financiero es el conjunto de entidades, ya sean financieras o gubernamentales, que
permiten el intercambio de fondos. Es por medio de los mercados financieros que dichos fondos
pasan de un agente a otro. Dentro de los mercados, los fondos se intercambian por distintos
instrumentos financieros como lo pueden ser acciones, bonos, futuros, opciones, entre otros, sus
precios estan bien definidos dentro del mercado, regidos por la ley de oferta y demanda; donde
normalmente hay un nimero finito de ese instrumento y cierta cantidad de vendedores y com-
pradores [7, 8]. Los mercados se ocupan de los flujos de efectivo a lo largo del tiempo, asi como
el valor de cada instrumento, ya que los precios de los mismos no suelen permanecer estaticos a

lo largo del tiempo.

El sistema financiero representa una gran importancia en la economia, pues es el encarga-
do de generar riqueza a las dos partes de cualquier transaccién financiera. Una sana economia
requiere de un sistema financiero capaz de mover fondos a los agentes econdmicos que tienen
las oportunidades de inversiéon mas productivas. De manera més general, en un sistema finan-
ciero, un largo numero de agentes interactiian entre si, reaccionando a la informacién externa
que reciban para poder determinar el mejor valor o precio para un instrumento dado, a este
paradigma mayormente aceptado por las escuelas en finanzas de finales del siglo XX es conoci-
do como la Hipédtesis del Mercado Eficiente. Sin embargo, a raiz de lo acontecido con la crisis
financiera global del 2008 [9], este panorama ya no es el més aceptado y se considera que no es
una representacion completa de cémo el mercado se comporta, sino como un sistema ideal. Con
el pensamiento actual, los mercados siempre conllevan ineficiencias residuales, capaces de llevar

a un sistema financiero, en ciertos casos, a entrar en crisis [1, 10, 11].

Crisis Financiera

Una crisis financiera se da al momento en que una alta cantidad de activos pierden repenti-
namente gran parte de su valor, teniendo influencia contundente sobre las decisiones de negocios
y otros agentes econdmicos, causando un problema en el sistema financiero que, pasando de
un estado de correcto desempeno a uno en el que los instrumentos se reducen drasticamente,
provoca un desequilibrio entre la oferta y demanda de los instrumentos, asi como en la dis-

15



16 CAPITULO 2. FUNDAMENTOS

tribucién de fondos hacia quienes tienen las mejores oportunidades de inversién [12]. Pueden
ser provocadas por el sistema bancario, los distintos mercados, inclusive la deuda publica o el
impago de entidades tanto empresariales como gubernamentales. Las crisis suelen originarse en
un solo pais, no obstante, el caracter globalizado del mundo moderno produjo una liberacién de
los movimientos de capital, y por consiguiente, una alta correlacién financiera entre los distintos
mercados globales, por lo que el alcance inicial de cualquier crisis puede ser mayor al del pais
de origen, adquiriendo un caracter global en su punto de mayor extensién [13].

Burbuja Financiera

En el contexto histérico de las crisis financieras, entre toda la variedad de causas, muchas
de ellas se han dado por un fenémeno conocido como burbuja de especulacién o financiera. A
causa de la especulacién del mercado, el sobreoptimismo del estado futuro de un activo o un
grupo de ellos genera una subida o sobrevaloracién de los mismos por un periodo de tiempo sin
que llegue a restituirse su valor real o intrinseco, y ya que estos valores intrinsecos son dificiles
de determinar en un mercado, es complicado identificar una burbuja hasta el momento en que
los precios presentan una caida sustancial en un corto periodo de tiempo, tal caida se conoce
como explosién o reventar de la burbuja [14]. Después de que los precios eventualmenmte caigan
a su valor real (o inclusive se deprecien ain mas hasta que se estabilice en su valor intrinseco),
los inversores recibiran grandes pérdidas, y dependiendo de la magnitud de la burbuja y de su
alcance, podria terminar desencadenando una crisis. Como ejemplos en anos recientes se tiene la
burbuja del Dot-com en 2002 [15] y la burbuja inmobiliaria estadounidense del 2008 [16], donde
esta ultima fue de cardcter global.

2.2. Indices Bursatiles: S&P 500

Un indice bursétil es una medida del cambio en un grupo de distintos instrumentos finan-
cieros que generalmente presentan caracteristicas comtnes [8]. Los indices son de gran ayuda
para comparar los precios actuales con los del pasado, y asi poder representar el desempeno del
mercado o una parte de él en una ventana de tiempo. De igual manera, una de las caracteristicas
mas importantes de los indices bursatiles es su capacidad de diversificacion; al tener una gran
cantidad de activos van disminuyendo los riesgos a los que pueden estar expuestos los inversores
al tomar una estrategia de inversién que siga estos indices. Cada indice rastrea distintos activos
como acciones, divisas y futuros, por mencionar algunos; y cada uno de estos activos tiene una

ponderacién individual dentro del indice, el método de ponderacion puede variar en cada indice.

De entre los indices bursatiles mas conocidos, es importante resaltar el Indice Standard &
Poor’s 500, o simplemente S&P 500. El S&P 500 se considera una representacion efectiva de la
economia estadounidense (e incluso del mercado global) debido a su inclusién de 500 empresas
lideres de todas las industrias de los Estados Unidos que cotizan en las bolsas de valores NYSE
o NASDAQ!, y que abarcan una captura de mas de 38 billones de délares, aproximadamente un

1A modo de contexto, se entiende a la bolsa de valores como un mercado donde se permite tanto compra como
venta de valores.
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80 % de toda la capitalizacién del mercado de ese pais [17].

2.3. Series de Tiempo

Las mediciones del mercado se registran con intervalos de tiempo regulares: pueden ser
diarios, semanales, mensuales, anuales, entre otros. Al conjunto de datos registrados de manera
periddica se le denomina serie de tiempo. Una serie de tiempo Y con una coleccién T de valores,

ordenados cronolégicamente, se expresa de la siguiente manera
Y=(Y,:teT)

Las mediciones de esta naturaleza suelen tomarse en lapsos de tiempo igualmente espaciados.
Las series de tiempo pueden contener cierto grado de aleatoriedad, asi como fluctuaciones en
sus valores; para esto, se cuentan con herramientas estadisticas que permiten, ya sea describir
propiedades de la serie, o bien, predecir resultados [18, 19]. Existen procesos para clasificar series
de tiempo a partir de sus propiedades, una de ellas es el concepto de estacionariedad: una serie
de tiempo se dice que es estacionaria si sus propiedades estadisticas no cambian a lo largo del
tiempo.

El término serie de tiempo puede aplicarse a los datos histéricos de cualquier instrumento de
inversién. Esto es muy 1til ya que el hecho que cada operacion efectuada se registra en tiempo
real, con la serie temporal se puede monitorear la evolucién del activo cada cierta cantidad de
tiempo, ya sea en un corto plazo como lo puede ser minutos u horas, o en el largo plazo con
dias, meses o anos. El indice S&P 500 no es la excepcién a la regla. Al estar constituido por
500 empresas existen distintos instrumentos que replican en su portafolio de inversién la misma
ponderacién del indice, obteniendo una serie de tiempo que sigue al indice original, acercandose
a su valor a partir de las transacciones de los agentes del mercado.

En el anédlisis de series de tiempo financieras se suele emplear como intervalo de tiempo el
valor de cierre de cada dia habil del mercado, ya que con ellos pueden definirse a los rendimientos
como la ganancia o pérdida del capital de inversién sobre un periodo de tiempo [20, 21]. Entonces

el rendimiento bajo el tiempo ¢ se representa de la siguiente manera:

P(t) — P(t—1)
Pt—1)

S(t) = (2.1)

donde P; es el precio del activo en el tiempo t. Ahora bien, es comin asumir que la serie de
tiempo del retorno de un activo es debilmente estacionaria [21]. Se dice que una serie de tiempo
Y es débilmente estacionaria si cumple las siguientes condiciones:

= La media es finita y constante.

= Su varianza es finita y constante.

» La autocovarianza cov(Y:, Yiy,) = v(7), con 7 € Z y v(7) no depende del tiempo.

Graficamente esto se ve reflejado en que los valores de una serie de tiempo oscilan alrededor de
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una media constante y su variabilidad también permanece siendo constante a lo largo del tiempo.

2.4. Matriz de Correlacion

Para trasladar el concepto de correlacién al andlisis multivariado de series de tiempo se
requiere rescatar el concepto de rendimientos previamente mencionado, no obstante, es necesario
trabajar en los mismos a causa de la alta variacién que puedan tener, normalizando los datos
para que tengan media 0 y una misma desviacién estandar. Esto puede ser hecho con la siguiente

Sk (t) — (Sk)
A (t) = 10 (2.2)

Ok

formula:

con o, = 1/(5%) — (Sk)? como desviacién estdndar, y (---) denota el promedio temporal sobre
el periodo estudiado [1, 22]. Es con estas nuevas definiciones que se puede construir la matriz de

correlacién con coeficientes de correlacion.

Escrito en notacion matricial, la matriz de correlacién de Pearson para N series de tiempo

= .

donde A es la transpuesta de la matriz de datos A de las series de tiempo?, con dimensién
T x N. Existe el caso de contar con series de tiempo cortas donde el periodo de tiempo T es
mucho mas pequenio que el nimero N de series de tiempo, en consecuencia, la matriz C' contara

con solamente T' — 1 eigenvalores distintos de cero [23].

Es importante mencionar que la anterior medida de correlaciéon entre variables no es tUnica y
tiene sus limitantes. En particular, la definicién del coeficiente de Pearson tiene dos principales
problemas: depende de la distribucién de los datos y puede ser influenciada por valores atipicos,
capaces de dar conclusiones erréneas sobre la correlacién real; y por otro lado, el coeficiente de
Pearson mide la relacion lineal entre variables, esto ya es un problema porque existen relacio-
nes donde se concluya que no existe correlaciéon alguna, cuando de hecho la haya, solo que de
manera no necesariamente lineal. A raiz de esta problemadtica, a continuacién se proporcionaran
definiciones del coeficiente de Pearson y de otras alternativas de coeficientes de correlacién, se
indagara mas acerca de la construcciéon de matrices con un mejor enfoque a la correlacién de los

datos.

2Por otro lado, los elementos C;; que también pueden ser denotados como Cy; () = (A;(t) A;(t)), se restringen
al mismo dominio que el coeficiente de Pearson [3].
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2.5. Coeficiente de Correlacion

Correlacion de Pearson

Un resultado interesante de las componentes de un indice bursétil es encontrar instrumentos
que se muevan conjuntamente, como lo es en el aumento o caida de los precios, la inflacion, etc.;
en otras palabras, estan correlacionados de distintas maneras. Para medir el grado de correlacién
entre dos variables se tiene el coeficiente de correlacion, y el mas empleado y conocido es el de
Pearson [24, 25],

_ cov(X,Y) Zfiﬂxz - j); (2.4)

pXY = oxo - N
o \/Zz’:l(ﬂﬁi —z)?

La correlacién de Pearson muestra para cualquiera dos valores se tiene un valor de correlacion

(A g)
N _
i=1 (yi — y)Z

dentro del intervalo [—1,1], donde pxy = 1 indica una correlacién positiva perfecta y existe
dependencia total entre los dos valores, mientras que pxy = —1, corresponde a una relacién
inversa o anticorrelacién perfecta, y el caso de pxy = 0 muestra a los dos valores sin ninguna

correlacion.

Correlacion de Rango de Spearman

Una alternativa para coeficiente de correlacién no necesariamente lineal es la correlacién de
rango de Spearman, pero para definirlo es necesario primero hablar de las correlaciones de rango
en el contexto de conjuntos de datos. De manera conceptual, las correlaciones de rango comparan
dos clasificaciones dadas de objetos para probar si estas clasificaciones son independientes [5].
Con esta idea, el coeficiente de correlacién de rango de Spearman se define como una estadistica
no paramétrica que mide la fuerza de la asociacién monétona’ entre dos series de tiempo, si
la relacion no es lineal, la correlacién de Spearman da un valor de asociacién mas alto que la
correlaciéon de Pearson. Esto sucede dado que este método no asume ninguna distribucién de
probabilidad de los datos originales [26].

El coeficiente de correlacion de Spearman p se define como el coeficiente de correlacion de
Pearson entre variables clasificadas. Teniendo N series de tiempo con T rendimientos { Sk (t), ¢ =
1,2,...,T}, para cada una de ellas se van a ordenar sus elementos y se definird una nueva variable
de rango Ry, donde Ry(t) representa el orden del S () correspondiente, y a las nuevas variables
se les aplican la definicién de correlacién de Pearson. Los coeficientes de Spearman de la matriz

de correlacién serdn de la siguiente forma:

S (Rilt) — (R) (R (1) — (R)))
VI (Rilt) = (R2(R; (1) — (R;))?

Cij = (2.5)

3En una relacién monétona, las variables tienden a moverse en la misma direccién relativa, pero no necesaria-
mente a un ritmo constante.
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Si no hay datos idénticos, entonces la ecuacion puede ser simplificada, siendo expresada como:

N
—1 Dij(t
Cz'j =1- 6721:_12 U( ) (2.6)
N(N?-1)
donde D;j(t) = R;(t) — R;(t). La interpretaciéon de coeficiente de Spearman es la misma que
la correlacion de Pearson. Oscila entre -1 y +1, indicdndonos asociaciones negativas o positivas

respectivamente; 0 significa no correlacién mas no independencia.

Correlacién de Distancia

La otra alternativa presentada en este trabajo es la correlacién de distancia. La correlacién
de distancia es una medida de la fuerza de asociacién entre variables aleatorias no lineales,
no necesariamente con las mismas dimensiones. Va més alld de la correlacién de Pearson por-
que puede detectar mas que asociaciones lineales y puede funcionar de forma multidimensional
[27, 28]. La correlacién de distancia varia de 0 a 1, donde 0 implica total independencia entre
las variables aleatorias, si 0 < R(X,Y) < 1 entonces existe correlacién pero no se explica si es
positiva o negativa, mientras que 1 implica que los subespacios lineales de las variables aleatorias
son iguales, es decir, R(X,Y)=1<Y =aX+b, a#0,beR[29].

Sea (Xg,Yx), k= 1,2,...,n una muestra estadistica de un par de variables aleatorias con
valores aleatorios (X,Y). Primero, se calculan las matrices de distancias de orden n x n, a;, y

bi », que contienen todas las distancias por pares,

arr = HXI_XTH? Z7T:172>"'7n
by =Y =Y, ILr=1,2,..n
con || - - || denotando una norma. Se toman las distancias doblemente centradas:

Al,r =air — Gle — Ger + Gee

Bl,r = bl,r - Blo - Bor + Boo

donde a;, s la media de la fila [-ésima, ae, es la media de la columna r-ésima, y e €s la media
de la matriz de distancia de la muestra X; la construccién para valores de Y es reciproca. La
covarianza de la distancia de la muestra al cuadrado es el promedio aritmético de los productos
de las distancias doblemente centradas:

1 n
VIX,Y) = —~ lzl Ay, By, (2.7)
=

Por ultimo, la varianza de la distancia de la muestra no es mas que la covarianza de distancia
de dos variables idénticas, la raiz cuadrada de lo siguiente:

n

1
ViX) =ViX.X) = 5 > A7, (2:8)
l,r=1
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Con todo esto, la correlacién de distancia se define como sigue:

Vn(X,Y)

RaXY) = 3 v )

(2.9)
El caso generalizado con una muestra de N variables aleatorias, que en el caso de estudio que a

este trabajo concierne, series de tiempo, es analogo.

2.6. Momentos

Los momentos de una funcién son las medidas cuantitativas relacionadas a la forma de
la distribucion de una funcién. Si se tiene una funcién de distribucién, los momentos de una
distribucién son los valores esperados de las potencias de una variable aleatoria que tiene dicha

distribucién [30, 31]. El n-ésimo momento de una variable aleatoria X se define como:

Hn =

' BX"] = [T a™f(x)dx  distribucién continua
Yoy distribucién discreta

A partir de aqui se hara énfasis sobre el caso discreto, ya que al manejar series de tiempo se
tienen conjuntos de puntos, es decir, una distribucién de tipo discreta. El primer momento, la
media, habitualmente denotado por u} = u es

n=EX =+ Za: (2.10)

Momentos centrales

Si el momento es tomado a partir de un punto arbitrario ¢, se definen como

o
pn(e) = (X = )"l = (zi = )"pi
i=1
y en particular, cuando ¢ es igual a la media u, se tienen los llamados momentos centrales o
momentos alrededor de la media, usualmente denotados por .,

oo

pn = E[(X = p)"] =Y (i — p)"pi
=1

Al segundo momento central se le conoce como varianza, comtinmente denotado por po = o2

N
0% = BI(X - p)?) = BIX?) — BX] = - (w1 — 0 (2.11)
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donde su raiz cuadrada positiva es la desviacion estandar o,

o=\l¥ Z(x — )2 (2.12)

Momentos estandarizados

Los momentos estandarizados fi, son los momentos centrales divididos por la desviacion

estandar a la misma n-ésima potencia:

oo (55 ]

El tercer momento estandarizado es el conocido como coeficiente de asimetria, sesgo, o skewness,

mide que la curva de la distribucién del lado izquierdo y derecho sean similares con respecto al

(X—M>] _ 1@ w? 213)

valor central,

 _E
H3 o N o3

El cuarto momento estandarizado es el coeficiente de curtosis o kurtosis, que mide lo concentrado
que se encuentran los valores tanto en la zona central de una distribuciéon de datos como en las
zonas mas alejadas (colas de la distribucién) [32],

(x-uﬂ EEDASICEION (2.14)

pa =FE

o N ot

Al basarse en la distribucién normal se puede obtener otra definicién de coeficiente de kurtosis
llamada exceso de kurtosis, donde se substrae el valor de kurtosis de la distribucién normal
(igual a 3) a la definicién anterior:

2.7. Razones de Participacion

Los eigenvectores o vectores propios brindan informacion ttil en cuanto a céomo se distri-
buyen las componentes que tienen mayor peso en una matriz de correlaciéon. Contemplando N
series de tiempo financieras, su matriz de correlaciéon de N x N tiene N valores propios y N
vectores propios, estos ultimos a su vez cuentan con N componentes, donde cada componente

estd ligada a la contribucién de una tnica compania [2, 22].

Para cuantificar el nimero de componentes que contribuyen significativamente por vector
propio, se tiene el cociente o razon de participacién. La razén de participacién de un vector

propio k se define como
1
k _
PRF = f\il(ef)‘l (2.15)



2.8. TEORIA DE MATRICES ALEATORIAS (RMT) 23

donde N es el nimero de componentes. Se tienen resultados importantes con respecto al com-

portamiento de las componentes de un eigenvector:

= Si todas las componentes son idénticas, PR* = N

= Si solo hay una componente distinta de cero, PR* =1

Con todo esto, se puede decir que PR* esta relacionado con el nimero de componentes del
vector propio significativamente diferentes de cero [22].

2.8. Teoria de Matrices Aleatorias (RMT)

Existen dificultades en analizar la significancia de los coeficientes de correlacion cruzados
obtenidos empiricamente. Entre las mas importantes se encuentran las condiciones del mercado
que, en constante cambio, hacen que las correlaciones cruzadas entre acciones puedan no ser
estacionarias; y la longitud finita de las series de tiempo, al ser analizadas para la estimacién de
las correlaciones introduce ruido de medicién. Si se utiliza una serie de tiempo larga para resolver
el problema del ruido, las estimaciones obtenidas se veran afectadas por la no estacionariedad de
las correlaciones. Es por esto que las correlaciones cruzadas medidas empiricamente contendran
siempre contribuciones aleatorias [33]. Para identificar los coeficientes que, en promedio, per-
manecen correlacionados a lo largo del tiempo se requiere una hipétesis nula, dicha hipdtesis la

encontramos en el concepto de matriz aleatoria.

Una matriz aleatoria, segun la Teoria de Matrices Aleatorias (RMT, por sus siglas en inglés),
es una matriz donde cada entrada es una variable aleatoria [34, 35]. Estudios han permitido sa-
ber que los resultados de esta teoria son capaces de coincidir con las matrices de correlacién de
datos empiricos con un alto grado de precisién [22]. La teorfa de matrices aleatorias represen-
ta un promedio sobre todas las posibles interacciones, desviaciones a sus predicciones indican
propiedades no aleatorias. A continuacién se indagard sobre el ensamble ortogonal de Wishart,
uno de los modelos més empleados para describir las propiedades universales de las matrices de

correlacion.

Ensamble Ortogonal de Wishart (WOE)
Una matriz de Wishart (en forma matricial) es de la forma
c-Llaa (2.16)
=7 )

donde G es una matriz aleatoria de dimensiones N x T' cuyas entradas son variables gaussianas
reales independientes, es decir, G;; € N(0,1). Con estas condiciones se tiene el Ensamble Orto-
gonal de Wishart (WOE)* [23, 33].

4Para obtener resultados similares entre los ensambles de Wishart con los datos empiricos, es necesario nor-
malizarlos para tener media p = 0 y varianza o? = 1.
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Las propiedades de las matrices de Wishart son bien conocidas. Por construccién, y viéndose
en la figura 2.1, la matriz C no tendra correlaciones cruzadas, sin embargo, las matrices indivi-
duales presentan fluctuaciones, aunque para 1" grandes este efecto es despreciable. Para T' < N,
C es singular y tiene exactamente (N — T — 1) eigenvalores iguales a cero. Particularmente,
para grandes N y T tal que se denota @ = T'/N finito y mayor a 1, la distribucién p(\) de los
eigenvalores A de la matriz de correlacién aleatoria C estd dada por la Ley de Marchenko-Pastur,

_Q VO =N -
27 A

p(A)

(2.17)

para cada eigenvalor A\ dentro de los limites [A_, A\;], donde A_ y Ay son los eigenvalores minimos
y maximos respectivamente de C, dados por:

Ay = 1+22i2\/g (2.18)

Exceptuando el pico en la distribucién de valores nulos de la figura 2.1a, la mayoria de eigen-

Resultados de la teoria RMT

valores de una matriz de correlacién real cae en un abultamiento delimitado por la distribucién
de Marchenko-Pastur, no obstante, lo que es el eigenvalor mas largo no suele caer dentro de este
intervalo, implicando que gran parte de los activos presentan correlaciones entre si [22].

Importantes resultados de sobre la teoria RMT se han dado a partir de matrices aleatorias
simétricas con valores reales, cuyos elementos estdn distribuidos acorde al ensamble ortogonal
Gaussiano (GOE, por sus siglas en inglés). En otras palabras, sea X;; real y simétrica tal que
Xij ~ N(0,1) y X4 v~ N(0,2); la matriz resultante es llamada ensamble ortogonal gaussiano. En
lo que respecta a los eigenvectores, la hipdtesis nula se da en los resultados del ensamble GOE
y el promedio de las razones de participaciéon (PR), que mide la cantidad de contribuyentes
mayoritarios dentro del promedio de los eigenvectores [22, 36]. La hipdtesis dice que el promedio
de las razones de participacién debe tender a N/3, donde N es el nimero de componentes de
cada eigenvector, por tanto, se tienen dos casos (véase figura 2.1b):

» Al tener valores alrededor de (PR) ~ N/3 o mayores, se tienen eigenvectores o estados
extendidos, indican que gran parte de las companias contribuyen de igual manera en los
eigenvectores, dejando a cada vector propio con sutiles diferencias en la ponderacién de
los activos.

= Si, en cambio, hay desviacién considerable en el promedio, siendo menor al promedio
tedrico ((PR) < N/3), significa la existencia de eigenvectores o estados localizados,
sugiriendo que solo un nuimero de compaiiias contribuyen en los eigenvectores, siendo a su
vez no correlacionadas entre si.
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Figura 2.1: Distribucién ejemplo de eigenvalores y razones de participacién en funcién a los ei-
genvalores de un Ensamble Ortogonal de Wishart (WOE). a) Pueden verse dos tipos de patrones,
el pico de valores nulos y el abultamiento que forma la distribuciéin de Marchenko-Pastur. b)
Las razones de participacién correspondientes a eigenvalores distintos de cero muestran estados
extendidos, es decir, presentan contribuciones de gran parte de los agentes.



26

CAPITULO 2. FUNDAMENTOS



Capitulo 3

Resultados Numéricos y Analisis

En este capitulo se exponen los pasos al filtrado y construccién de la matriz de datos con
los precios histéricos de cierre de cada accién constituyente del indice S&P500 en el periodo de
enero del 2000 a septiembre del 2020; asi como su fragmentacién en épocas o lotes de matrices de
mismo tamano y asi obtener para cada una de ellas las matrices de correlacién con los distintos
tipos de coeficientes previamente estudiados, incluyendo matrices que representan la hipdtesis
nula de la teorifa RMT. Posteriormente, se desglosaran las propiedades para cada matriz, que son
los primeros cuatro momentos de media, varianza, asimetria y kurtosis; ademas de mostrar el
método de obtencién de las razones de participacién para cada empresa dentro de cada periodo

de tiempo.

3.1. Descripcién de los Datos

A partir de una base de datos adquirida del portal Quandl [37] con los valores histéricos
entre 1970 y septiembre 2020 de los instrumentos constituyentes de los indices més importantes
del mercado estadounidense!, se filtraron los datos correspondientes a las acciones de empresas
que conformaron el indice S&P 500 durante el mes de octubre del 2020 [38], es muy importante
mencionar esto ya que el indice cambia respecto a las empresas que lo constituyen, quitando y

agregando empresas?.

El indice contaba con 505 acciones de 500 empresas distintas (algunas empresas contando
con mas de una accién) que fueron organizadas en grupos dependiendo a qué sector pertenecian
[39, 40], sin embargo, por diversas circunstancias no todas las empresas registraron precios de
cierre en todos los dias habiles o laborales, que es lo que concierne a esta investigacion, por tanto,
se eliminé de la base de datos todo lo relacionado a cédigos bursétiles que tuvieran datos nulos
entre las fechas de enero 2000 y septiembre 20203. En consecuencia, se obtuvo una matriz de
datos con los precios de cierre de 374 empresas entre el 3 de enero del 2000 y el 1 de septiembre

!Para una mayor informacién en la constitucién de la base de datos inicial, consultar la seccién Apéndice B.1.

2La tltima actualizacién tomada en cuenta en la investigacién de este trabajo fue el dia 9 de octubre del 2020.
Consultada el dia 11 del mismo mes.

3La razén de que la ventana de tiempo no fuese més all del afio 2000 se debe a que gran parte de las empresas
del indice no estaban constituidas antes de ese ano, y con el criterio de eliminacién de empresas, el nimero de
empresas restantes hubiera descendido de manera considerable.

27
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del 2020; en otras palabras, una matriz con dimensiones de 374 x 5200, donde 374 representan

las acciones y 5200 los dias laborales del mercado.

Sector Simbolo | Companias | Ponderacién
Consumo Discrecional CD 47 0.126
Consumo Baésico CS 24 0.064
Salud HC 44 0.118
Industria IN 48 0.128
Tecnologias de la Informaciéon 1T 52 0.139
Materiales MA 21 0.056
Inmobiliario RE 24 0.064
Servicios de Comunicacién TS 20 0.053
Servicios Publicos uT 27 0.072
Financiero FI 49 0.131
Energia EN 18 0.048
Total 374 1.000

Tabla 3.1: Distribucién de sectores constituyentes del indice S&P 500.

CD: Bienes de consumo discrecional, CS: Bienes de consumo basico, HC: Salud, IN: Industria,
IT: Informacién y tecnologia, MA: Materiales, RE: Inmobiliario, TS: Servicios de comunicacion,
UT: Servicios publicos, FI: Financierias, EN: Energia.

Crisis y Burbujas Financieras

El conocer el contexto del mercado es fundamental, es por ello que se hizo una investigacion
de las crisis financieras que se dieron en el marco 2000-2020. A continuacién se muestran las
crisis y burbujas financieras mas importantes que afectaron al mercado estadounidense durante

el periodo de investigacién®.

Burbujas Fecha b
Financieras (dd-mm-aaaa) poca
Burbuja Dot-Com 10-03-2000 2
Burbuja Inmobiliaria Estadounidense 01-05-2006 40
Burbuja del Mercado Chino del 2007 27-05-2007 45
Burbuja de Criptodivisas 17-12-2017 114

Tabla 3.2: Epocas con el registro de maximos histéricos de burbujas financieras mas importantes
del mercado estadounidense de enero 2000 a septiembre 2020.

4En la seccién Apéndice B.2. se muestran las 374 compaiifas empleadas, con su respectivo sector y cédigo
bursétil o Ticker.

SDurante el proceso de investigacién fue complicado encontrar el dia exacto donde la burbuja inmobiliaria
estadounidense marcé su méaximo histérico antes de su desplome. Basdndose en el S&P CoreLogic Case-Shiller
10-City Composite Home Price NSA Index (SPCS10) [41], cuya frecuencia es mensual, la fecha elegida para el
registro de la tabla 3.2 fue mayo 1 de 2006.
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Crisis (d d—FI:er—l;aaa) Epoca
Ataques del 11 de Septiembre 11-09-2001 11
Caida del Mercado Estadounidense en 2002 09-10-2002 18
Mercado Bajista Estadounidense de 2007-2009 11-10-2007 49
Gran Recesion 16-09-2008 56
Flash Crash 06-05-2010 66
Caida del Mercado Estadounidense en 2011 08-06-2011 73
Lunes Negro Chino del 2015 24-08-2015 99
Recesién por COVID-19 09-03-2020 127

Tabla 3.3: Epocas con las crisis més relevantes para el mercado estadounidense de enero 2000 a
septiembre 2020.

Como se observa en las tablas 3.2 y 3.3, se contemplaron cuatro burbujas financieras y ocho
crisis. No es necesario describir si fueron muy grandes o pequenas, salvo la mas importante, la
crisis conocida como la Gran Recesion, ocasionada, entre otras cosas, por la burbuja inmobiliaria
que se vivié en Estados Unidos. Durante los periodos que abarcaron se esperan ver correlaciones
altas entre los sectores del mercado [2]. Estas fechas serdn consideradas como puntos de referen-

cia durante el proceso de investigacién a los que se van a someter los datos.

3.2. Correlacion: eigenvalores y razones de participacion

Dentro de la matriz de datos construida, cada fila representa la serie de tiempo de una
accién y cada columna representa un dia laboral. Es con esta estructura que se calculan los
rendimientos para obtener una matriz de 374 x 5199. Se elaboraron mapas de calor con las

matrices de correlacion provenientes de los coeficientes de Pearson, Spearman y Distancia.

Oz EgswE Tz
E Eg &5 & 8

CS -

o
s}

(a) Correlacién de Pearson (b) Correlacién de Spearman (c¢) Correlacién de Distancia

Figura 3.1: Matrices de correlacién (segin su definicién) de 374 acciones del indice S&P500,
ordenada por sector, del 3 de enero del 2000 al 1 de septiembre del 2020.

Como se puede ver en la figura 3.1, sin importar la definicién, existe una fuerte correlacién
dentro de los sectores de energia (EN), finanzas (FI), servicios ptblicos (UT) e inmobiliario (RE).
Mas atn, los mapas correspondientes a los tres coeficientes se asemejan bastante, en especial los
de Pearson y Spearman. Sin embargo, al manejar la matriz de datos completa (con 7' = 5200
dias) no se alcanza a percibir ninguna clase de fenémeno que llegue a afectar al mercado a corto

plazo, como lo son las crisis.
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Figura 3.2: Distribucién de densidad probabilistica (a escala logaritmica) de eigenvalores para
la matriz de correlacién de series de tiempo a 5200 dias.

Después, se analizaron las distribuciones de eigenvalores, cuyos resultados son presentados
en la figura 3.2, donde para ningin caso se aprecia la distribucién de Marchenko-Pastur. Al
haber manejado series de tiempo con T' > N se cuenta con un abultamiento en la distribucién
de eigenvalores, y viendo con mas detenimiento dicha zona se puede observar que los eigenvalo-
res son distintos de cero; asimismo, se llegan a contar con valores atipicos bastante alejados de
esta concentracion, siendo el més lejano el mayor de estos el maximo eigenvalor: para Pearson
es 116.93, mientras que para Spearman y Distancia son 129.03 y 126.63 respectivamente; esto
pareciera tener una relacién con el coeficiente de correlacién promedio de cada matriz, siendo

para cada matriz 0.2980, 0.3366 y 0.3000 respectivamente.

(a) Pearson (b) Spearman (c) Distancia

Figura 3.3: Razones de participacién en funcién de los eigenvalores para cada tipo matriz de
correlacién con distinto coeficiente, siendo la linea roja punteada N/3 con N igual al nimero de
acciones contempladas dentro de la matriz de correlacién tedrica.

En la figura 3.3 se muestran las variaciones de las razones de participaciéon en funcién de los
eigenvalores de cada matriz de correlacion. Al contar con matrices reales, la media de las razones
de participacién de WOE ((PR) ~ N/3 ~ 124.67) representa el umbral entre los eigenvectores
para determinar la naturaleza de sus estados. La razén de participacién, que representa la
cantidad de companias que participan en el eigenvector, asociada al mayor de los eigenvalores
siempre se encuentra alejada del resultado tedrico, y al estar alejada del cimulo de valores
se asegura que estas companias estan correlacionadas. Para Pearson, PRy, . ~ 326.03; para
Spearman, PRy, . ~ 347.37; y Distancia con PRy, ~ 347.54. Se cuentan con otros estados
extendidos, no obstante, en promedio, las razones de participacién son menores al valor teérico,

sugieriendo que se tienen predominantemente estados localizados [34, 36]: para Pearson, (PR) ~
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81.83; en Spearman, (PR) =~ 83.99; y para Distancia, (PR) =~ 78.86.

3.3. Correlacion: épocas

La matriz de datos como se ha ido trabajando no es suficiente para el analisis ya que, ademas
de no percibir periodos breves de alta correlacion, las series de tiempo financieras no necesaria-
mente son estacionarias cuando el periodo de tiempo es muy grande. Con esta justificacion, a
la matriz de dimensiones 374 x 5200 le fueron calculados rendimientos (pasando a una matriz
de 374 x 5199); luego, esta nueva matriz fue particionada en épocas o matrices de datos de 40
dfas laborales®; quedando con 130 épocas” de 374 acciones y 40 dias habiles. Aplicando a sus
elementos las correlaciones de Pearson, Spearman y Distancia, se asocié a cada definiciéon un
grupo de 130 matrices de correlacién de dimensiones 374 x 374, un total de tres. Fueron calcu-
lados los valores de media, desviacién estandar, asimetria y kurtosis a cada matriz. Al trabajar
con matrices, en este caso particular, la media de la matriz puede renombrarse como coeficiente

de correlacién promedio (CCP).
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Figura 3.4: Graficas de momentos para los coeficiente de correlacién de Pearson (izquierda),
Spearman (centro) y Distancia (derecha).

Para cada definicién de correlacién, con los cuatro momentos asociados a cada matriz se

5Se eligieron 40 dfas como ventana de tiempo por la facilidad de tomar los dfas hébiles dentro de 2 meses,
ademds que en mismas investigaciones se suele emplear esta misma ventana de tiempo.

"Por emplear los rendimientos la dltima época consté de una matriz de 374 x 39, no obstante, este hecho fue
irrelevante al momento de analizar los datos pues esta diferencia fue imperceptible.
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establecieron los siguientes esquemas dentro de la figura 3.4: coeficiente de correlacién promedio
contra desviacién estandar, coeficiente de correlacién promedio contra asimetria y coeficiente
de correlacién promedio contra kurtosis. Las curvas de ajuste son las que mejor se adaptan a
la dispersién de los datos, todas ellas siendo de orden cuadratico. Esto fue corroborado con el
uso del coeficiente de determinacién o R2-score, que mide en gréficas de dispersién la calidad de
la regresion obtenida, significando que en 0 el modelo no explica nada y que en 1 el modelo se
ajusta perfecto a los datos [24].

Pearson | Spearman | Distancia
o vs CCP 0.271 0.307 0.735
Asimetria vs CCP 0.901 0.789 0.938
Kurtosis vs CCP 0.755 0.546 0.785

Tabla 3.4: Coeficientes de determinaciéon (R2-score) asociados a la curva de ajuste para las
graficas de dispersion de los momentos.

En particular, el orden cuadratico es visto en el caso de la correlacion de Distancia, man-
teniendo coeficientes de determinacion arriba de 0.7 en cada ocasién, siendo el més alto el de
asimetria con 0.938. A su vez mostrando un mejor ajuste cuando el coeficiente de correlacién
promedio se compara con la asimetria; lo anterior, junto con el alto coeficiente de determinacion
en Distancia, se puede afirmar que el coeficiente de correlacién promedio y la asimetria poseen
una correlacion negativa. Por otro lado, existen similitudes en los patrones de ajuste de Pearson
y Spearman: sus dispersiones no muestran cambios significativos; en especial, con correlaciones
altas el ajuste se comporta similar sin importar la definicién. Lo destacable se da en el caso
de Distancia, en la desviacion estandar contra correlacién promedio se nota mayor variacién
cuando se tienen correlaciones promedio bajas, y al sobrepasar el umbral de 0.5 en correlacion
promedio la desviacién tiende a bajar; en la figura 3.4i, en bajas correlaciones hay una alta
kurtosis que baja a medida que la correlacién promedio aumenta, estancandose en valores de
kurtosis cercanos a 3 cuando sobrepasa una correlaciéon promedio de 0.4, y pasando el umbral
de 0.6 la kurtosis vuelve a subir.

Recordando una premisa pasada, en la figura 3.5 se aprecia la evolucion temporal del co-
eficiente de correlacién promedio a lo largo de las 130 matrices de correlacién, que abarcan
de enero 2000 a septiembre 2020. En cada subfigura se tienen marcados los periodos de crisis
més importantes de la tabla 3.3; asi como de la tabla 3.2, que contemplan las épocas donde se
registraron picos de burbujas financieras dentro del mercado estadounidense. Con lo anterior,
no se alcanza a apreciar un patrén aparente, mas alla de una tendencia de alta correlacién, sin
importar la definicién empleada, en aquellas zonas grises que abarcan crisis [2]. Que se tenga el
pico de una burbuja financiera para su inmediato reventar no parece implicar una correlacion
particularmente alta. Tanto Pearson como Spearman cuentan con épocas con una correlacion
promedio cercanos a cero, sin embargo, eso no implica que no hubiera correlacién en esos pe-
riodos del mercado; también afecta el hecho que estos dos coeficientes toman valores negativos,
donde el coeficiente de Distancia va de 0 a 1.
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Figura 3.5: Coeficiente de correlacién promedio (CCP) a lo largo de las épocas, ordenadas
cronologicamente: 1 de enero del 2000 al 1 de septiembre del 2020.

Viendo la media para los coeficientes de correlacién promedio, Pearson y Spearman man-
tienen valores cercanos, siendo 0.313 y 0.328, respectivamente; mientras que la correlacién de
Distancia cuenta con una media de 0.433, bastante alejada de las otras dos. Con su serie de
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tiempo en la figura 3.5 se percibe que los coeficientes mas bajos superan por mucho a los de
otras alternativas. En otras palabras, el coeficiente de Distancia puede ser més sensible al medir

relaciones que no detectan los otros coeficientes.

Selecciéon de Epocas

A partir de este punto se realizé un analisis profundo para épocas selectas y asi percibir
sus diferencias en el corto plazo al emplear distintos tipos de correlacién, notar reacciones del
mercado a eventos con alta influencia y una prolongacién muy corta en el tiempo como pueden
ser crisis, crashes, burbujas, entre otros. Para esto, de la figura 3.5 dentro del grupo de Pearson
fueron seleccionadas las épocas con los valores mas altos de coeficiente de correlaciéon prome-
dio®, y de entre ellas se propuso filtrar y mantener las tres épocas con el mayor coeficiente de
correlaciéon promedio que ocurrieran en distintas crisis o burbujas; con un criterio opuesto, se
selecciond a la época con menor coeficiente de correlaciéon promedio, que coincidentemente fue
el mismo para las tres definiciones de correlacién. A continuacién se hace un compilado con el

contexto necesario de las cuatro épocas seleccionadas:

] Epoca 4 - 23 de junio al 18 de agosto del 2000. Epoca con el menor coeficiente de
correlacion para las tres definiciones, considerado como un periodo estable.

] Epoca 66 - 6 de mayo al 1 de julio del 2010. Flash Crash.

] Epoca 73 - 15 de agosto al 10 de agosto del 2011. Caida del mercado estadounidense
del 2011.

] Epoca 127 - 15 de enero al 12 de marzo del 2020. Recesién por COVID-19.

Se tomaron los mismos numeros de época en los grupos de matrices de Spearman y de
Distancia®. Para cada una de estas épocas se graficaron sus mapas de calor, distribucién de
eigenvalores, distribucién de coeficientes de correlacién, razones de participacion en funcién de
sus eigenvalores, e inclusive su evolucién temporal de las razones de participacién asociados al
mayor y menor de los eigenvalores. Los mapas de calor de las matrices de correlacion, asi como
las distribuciones de densidad probabilistica de los coeficientes de correlacién de las épocas 4,
66, 73 y 127 estan dados en las figuras 3.6, 3.7, 3.8 y 3.9 respectivamente. Asimismo, los valores
de sus cuatro momentos estan en las tablas 3.5, 3.6, 3.7 y 3.8.

Para la época 4, el coeficiente de correlaciéon promedio de Distancia es significativamente mas
alto. En las distribuciones de la figura 3.6 son casi imperceptibles los coeficientes cercanos a cero,
lo cual sugiere la existencia de correlaciones no lineales en los datos; sin embargo, el hecho de
que los otros coeficientes tienen una cantidad cercana a la mitad con valores negativos, influye en
que sus coeficientes sean mas bajos. El resto de momentos muestran diferencias presentes entre
la correlacion de Distancia y sus contrapartes. Tanto Pearson como Spearman tienen valores de

8Como era de esperarse, las tres épocas seleccionadas se encontraban en distintos periodos que abarcan una
crisis distinta.

9Puede parecer contraintuitivo para el lector no ver entre las épocas selectas alguna que abarque la burbuja
inmobiliaria y/o la Gran Recesién, su justificacién estd en que ninguna de las épocas que abarcan estos periodos
tiene un coeficiente de correlaciéon promedio tan alto para ser de las épocas selectas. Mas adelante en el trabajo
se verd el argumento de esto.
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asimetria cercanos a cero, una kurtosis y una desviacién estdndar similar, asemejan bastante
a una distribucién normal, es decir, acampanada y bastante simétrica; para la distribucién de
Distancia es lo contrario, esta sesgada hacia su lado derecho, marcada por la asimetria positiva

y mayor a 1, y hay una alta concentracién en los datos en un rango muy pequeno, denotado por

su desviacién estandar menor y su kurtosis el doble de grande.
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Figura 3.6: Matrices de correlacién, asi como distribuciones de densidad probabilistica de los
coeficientes de matrices de correlacién de la época 4: de junio 23 a agosto 18 del 2000.

Pearson | Spearman | Distancia
CCP 0.0623 0.0676 0.3000
o 0.1900 0.1787 0.0690
Asimetria | 0.0910 0.0927 1.4237
Kurtosis 3.1995 3.0720 6.6031

Tabla 3.5: Momentos para cada una de las definiciones de correlaciéon empleadas en la época 4.

Para el resto de épocas alcanza a visualizarse cierto patrén. Durante periodos donde no hay
crisis los coeficientes de correlacion de a Pearson y Spearman pueden ser negativos; durante las
crisis los coeficientes negativos son casi inexistentes. Las distribuciones tienden a sesgarse mas
hacia la izquierda a medida que el coeficiente de correlacién promedio aumenta, esto concuerda
con la inferencia dada en la tabla 3.4; lo mismo sucede con kurtosis, que en mayor o menor medida
se ve reflejado qué tan altos estan los picos de la distribucién, dependiendo de la definicién de
correlacion empleada. Esto desde la perspectiva financiera puede indicar que entre mayores sean
las crisis los activos se comportardan como un solo agente [2], la mayoria de los activos mantendran
un coeficiente de correlacién alto. Pueden notarse ligeros abultamientos en la parte izquierda
para los tres tipos de distribuciones, esto implica que habran activos, en este caso empresas, que
no seguiran la corriente del resto del indice o el mercado en general, pero son tan pocos que

pueden considerarse como irrelevantes.
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coeficientes de matrices de correlacién de la época 66: de mayo 6 a julio 1 del 2010.

Pearson | Spearman | Distancia
CCP 0.6817 0.6432 0.6638
o 0.1528 0.1344 0.1179
Asimetria | -1.4794 -0.6683 -0.6142
Kurtosis 6.3732 3.2909 3.1468

Tabla 3.6: Momentos para cada definiciéon de correlacion empleada en la época 66.
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coeficientes de matrices de correlaciéon de la época 73: de junio 15 a agosto 10 del 2011.
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Pearson | Spearman | Distancia
CCP 0.7123 0.6296 0.6905
o 0.1326 0.1160 0.0896
Asimetria | -1.5058 -0.5019 -0.5125
Kurtosis 6.5401 3.3423 3.3716

Tabla 3.7: Momentos para cada definicién de correlacién empleada en la época 73.
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Figura 3.9: Matrices de correlacién, asi como distribuciones de densidad probabilistica de los

coeficientes de matrices de correlaciéon de la época 127: de enero 15 a marzo 12 del 2020.

Pearson | Spearman | Distancia
CCP 0.7326 0.6460 0.7180
o 0.1336 0.1374 0.1023
Asimetria | -1.5345 -0.9918 -0.7320
Kurtosis 7.0978 4.8186 3.6323

Tabla 3.8: Momentos para cada definicién de correlacién empleada en la época 127.

FEl coeficiente correlacién promedio mantuvo la misma tendencia en las épocas seleccionadas.
En términos generales, no hay tantos cambios en correlaciones altas, donde més se encuentran
diferencias son en las bajas. Para Spearman y Distancia se fue notando el incremento donde
se vefa en Pearson, sin embargo, el coeficiente de Spearman no siguié avanzando cuando sus
contrapartes lo hacian; Pearson y de Distancia yendo de manera ascendente y superando valores
mayores al 0.7, mientras que Spearman a partir de la segunda época fue descendiendo, no pasan-
do de 0.65. Esto podria indicar que la correlacién de Spearman, que mide relaciones mondétonas,
no es capaz de medir la correlacién donde si lo pueden hacer Pearson (de cardcter lineal) y la
correlacién de Distancia (de cardcter no lineal). Es importante recalcar que en periodos cortos
de tiempo se perciben de igual modo la alta correlacién entre los sectores de energia (EN), fi-
nanzas (FI), servicios publicos (UT) e inmobiliario (RE); aunque en este andlisis se remarcan
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nuevos sectores dependiendo la época, siendo el caso del sector industrial (IN) cuando hay alta

correlacién y el de investigacion y tecnologia (IT) cuando la correlacion es baja.
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Figura 3.10: Densidad probabilistica (a escala logaritmica) de eigenvalores sobre las matrices de
correlaciéon de la época 4, 66, 73 y 127, respectivamente, para los tres coeficientes de correlacion.
Para cada una de las distribuciones se perciben tres principales secciones: el pico de valores
nulos, el abultamiento que es interpretado como ruido, y los valores atipicos que representan al
maximo eigenvalor.

Las distribuciones correspondientes a los eigenvalores de las épocas 4, 66, 73 y 127 son mos-

tradas en la figura 3.10. Como se menciond anteriormente, para series de tiempo cortas las

matrices de correlacion cuentan con un nimero reducido de eigenvalores distintos de cero, para

este andlisis se tienen 39 eigenvalores distintos de cero por época [23]. Dicha cantidad no es
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suficiente para obtener datos estadisticos contundentes. A pesar de ello, en cada una de las dis-
tribuciones, sin distinguir la época, puede verse el pico de la distribucién en el cero, al igual que
un abultamiento de los eigenvalores distintos de cero, ain mas visible en los casos de correlacion
de Distancia, en especial en el caso de menor correlacién promedio (época 4); mas se cuenta con
valores atipicos, en cada distribucién se aprecia el maximo eigenvalor que incrementa a medida

que el coeficiente de correlaciéon promedio lo hace.
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Figura 3.11: Maximo eigenvalor a lo largo de las matrices de correlacién de cada época, ordenadas
cronolégicamente: 1 de enero del 2000 al 1 de septiembre del 2020; asi como graficas de dispersién
del maximo eigenvalor por época contra su respectivo coeficiente de correlacién promedio.
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Lo dltimo mencionado invitaba a analizar mas a fondo la relacién entre estas dos propieda-
des. Y asi se hizo, en la figura 3.11 se visualiza la evoluciéon temporal del maximo eigenvalor de
cada matriz de correlaciéon. Comparando estas series de tiempo con su analogo de coeficientes
de correlaciéon promedio (figura 3.5) se notan similitudes en cémo estdn dados sus puntos; y
comparandose en una grafica de dispersién, invariante de la definicién, se nota una tendencia to-
talmente lineal. Esto confirma que altas correlaciones pueden indicarse con el maximo eigenvalor
de la matriz de correlaciéon. Queda clara la relacién entre altas correlaciones y el méximo de los
eigenvalores. A una mayor correlacién, mayor el valor del méxmo eigenvalor. Sin embargo, aun
falta por ver si lo mismo ocurre entre correlaciones medias y los eigenvectores de las matrices

de correlacién en términos de sus razones de participacion.

Para la época 4, las razones de participacion (figura 3.12), a excepcién del caso de Distancia,
fluctian alrededor del valor tedrico del ensamble WOE (N/3). Con respecto a los eigenvectores,
ignorando los eigenvalores cercanos a cero, los casos con correlaciones bajas muestran eigenvec-
tores extendidos en mayor cantidad; mientras que en Distancia, gran parte de los eigenvectores
son localizados y acumulados. El eigenvector asociado al eigenvalor maximo siempre se encuentra
extendido, pero alcanzando distintos valores, y en particular, la correlacién de Distancia tiene un
valor muy alejado del umbral teérico'®. Los casos de Pearson y Spearman, al tener correlaciones
bastante bajas, su acumulacién de datos se dispersa, obteniendo menor concentracién de datos

a medida que los eigenvalores aumentan.

(a) Pearson (b) Spearman (c) Distancia

Figura 3.12: Razones de participacién en funcién de los eigenvalores para cada tipo matriz de
correlacién de la época 4, siendo la linea roja punteada N/3, con N igual al niimero de acciones
contempladas dentro de la matriz de correlacién tedrica.

Para las épocas de crisis (figura 3.13), la razén de participacién correspondiente al valor
propio maximo esta bastante alejado del resultado WOE. Nuevamente hay una gran diferencia
en cémo se distribuyen los datos de Distancia con respecto a los otros coeficientes, el abultamiento
de puntos cercanos a cero mantienen un limite cercano a 150; en sus contrapartes se alcanzan
cantidades mayores a 200. Por otro lado, el niimero méximo de activos que participan en el
eigenvector asociado al eigenvalor maximo se mantiene bastante consistente, en todos superando
el valor de 350, denotando un estado extendido sin excepcién, se interpreta entonces que casi
todos los activos estan correlacionados y que participan en el eigenvector de manera similar; a

diferencia del caso cuando la correlacion es baja.

0Fsto se explica recordando la relacion lineal entre el CCP y el méximo eigenvalor.
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Figura 3.13: Razones de participacién en funcién de los eigenvalores para las matrices de corre-
lacién de las épocas 66, 73 y 127. Siendo la linea roja punteada N/3, con N igual al niimero de
acciones contempladas dentro de la matriz de correlacién tedrica.

Analizando la media (PR), con el coeficiente de Distancia no se cuenta con ninguna media
que supere el umbral tedrico, indicando predominancia en los eigenvectores localizados. Total-
mente contrarios fueron las medias para Pearson y Spearman que siempre fueron mayores a este
umbral, sugiriendo una ponderacién en los estados extendidos; aunque es importante mencionar
que para estos dos coeficientes el valor de razén de participacion asociado al eigenvalor més alto

es ligeramente menor cuando se tiene una menor correlacion.

Con apenas cuatro épocas se percibe un problema que cuentan las graficas de razones de
participacién con respecto a los eigenvalores, siendo este su inconsistencia en la escala vertical
y la concentracién de sus datos. Esto limita el andlisis que se puede dar por el rango entre
eigenvalores y razones de participacion. Como alternativa para ampliar el andlisis, se presenta
la figura 3.14 que muestra las razones de participacién asociados a los eigenvalores méaximos
y minimos, junto con el umbral tedrico de las 130 épocas. Con lo presentado se reafirma que
todas las razones de participacion maximos van asociados a eigenvectores extendidos. El rango
entre razones de participacion maximos y minimos son considerablemente méds altos en el caso

de Distancia, hay una notable estacionariedad en los valores minimos y maximos de las razones
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de participacién; en el caso de Pearson y Spearman, no se muestra ninguna, por otro lado,
muestran valores altos en sus méaximos cuando se tienen épocas con crisis''. Esto expresa que
al usar distintas definiciones de correlacién la participacién maxima de activos puede variar de

manera considerable dentro del eigenvector de una misma época.
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Figura 3.14: Razones de participacién correspondientes a los eigenvalores méximos y minimos
para cada época. La linea horizontal corresponde al umbral tedrico del ensamble de Wishart.

1 Ajeno a lo expuesto en este trabajo, se analizé la relacién entre el méximo de razones de participacién con
los coeficientes de correlacién promedio por época para cada uno de los coeficientes, y se obtuvieron resultados
diametrales: mientras que Pearson y Spearman presentaron una correlacién lineal alta con un R?-score mayor a
0.8 para ambos casos, en Distancia no se mostré ninguna correlacién (R>-score = 0.0207).
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Por 1dltimo, en el siguiente capitulo se vera que, para cada definicién de correlacion empleada,
con los valores de coeficiente de correlacién promedio de cada época se implement6 un algoritmo
de agrupacién jerarquica con el fin de visualizar los distintos estados del mercado en los que se
encontraba el indice durante cada periodo de tiempo dependiendo de su alta o baja correlacién

promedio.
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Capitulo 4

Algortimo de Clustering

Habiendo analizado las matrices de correlacién, sus eigenvalores, razones de participacion y
momentos, procedemos a ampliar el andlisis empleando un algoritmo capaz de agrupar datos
obtenidos del andlisis previo. Dentro del grupo de algoritmos capaces de agrupar por medio de
jerarquias, el agrupamiento jerarquico crea grupos o clusters fusionando conjuntos de manera
sucesiva. Empleando un enfoque ascendente, comtinmente llamado bottom-up. Se comienza con
muestras de un solo elemento, y en cada iteracién, dado una métrica previamente definida
llamada criterio de vinculacién, las muestras se juntan unas con otras hasta alcanzar un tinico
grupo [42, 43]. Cominmente, la representacion de esta jerarquia estd dada por un dendrograma.
Yendo de manera descendente con respecto a las iteraciones puede establecerse el niimero de

clusters que el usuario considere més adecuado.

3000
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1000

Distancia Euclidiana

" Epocas
Figura 4.1: Dendrograma ejemplo.

Para la clasificacién de estados del mercado se utilizé este mismo algoritmo de clustering.
Recordando que por definicién de correlacién se tuvo un grupo de 130 matrices de correlacion,
cada matriz con un coeficiente de correlacién promedio asociado, estos fueron los valores a
agrupar, siendo un total de 130. El criterio de vinculacién o linkage empleado fue el conocido
como ward, el cual busca minimizar la varianza entre las muestras al ser agrupadas en cada

iteracion [3, 4]. La utilizacién del criterio seleccionado requeria del célculo de una matriz de

45
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distancia como objeto de entrada para el algoritmo; para ello, se recuperaron una vez mas los
tres grupos de 130 matrices de correlacién que, de manera individual por grupo, se computd una
nueva matriz £ cuyos elementos se definen como sigue:

§(ti,t) = dp|C(ti) — C(t)] (4.1)

con dp representando norma Ly o euclidiana y C(t) como el coeficiente de correlacién pro-
medio de la época t, e i,7 = 1,...,130 [44, 45]. La figura 4.2 muestra las matrices de distancia
resultantes de cada uno de los grupos de matrices. Invariante al conjunto de matrices de corre-
1

lacién®, se contaba con 130 matrices representando distintos periodos de tiempo, esto implica

que la matriz resultante, llamada matriz de distancia, cuenta con dimensiones de 130 x 130.

0
1= 7} o n o o I o n o o Iy o n o
S =3 ~ ~ I S =3 ~ B I S =3 ~ B I
i<} S o o =} 1<} S o o o S 1<} o o o
I N I I N I ~ I I I I I I & &

(a) Pearson (b) Spearman (c) Distancia

Figura 4.2: Matrices de distancia aplicando la norma Lo a los coeficiente de correlacién promedio
de las 130 épocas obtenidas por los coeficiente de correlacién de Pearson, Spearman y Distancia.
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Figura 4.3: Dendrograma ejemplo, aplicando el umbral de maxima distancia (linea morada) para
la obtencién del niimero éptimo de agrupaciones.

INétese que por cémo estd definida la matriz de distancia, cada matriz de correlacién colapsa a un solo valor
escalar, es por ello que cada entrada de la matriz resultante se puede ver como la distancia entre los valores de la
matriz de tiempo [ con la de tiempo 7.
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Una vez obtenida la matriz de distancia, se usaron los coeficientes de correlaciéon promedio
como entrada para poder agruparlos en n estados que se consideraran adecuados, no obstante,
era necesario determinar el niimero 6ptimo de agrupaciones para los 130 coeficientes. Como
criterio de seleccién se empled un umbral de maxima distancia: como se ve en la figura 4.3, la
maxima distancia la denota la linea azul, al realizar un corte horizontal en la zona inferior queda
determinado el valor del umbral, y de manera visual las rectas verticales que atraviesen el umbral
horizontal inidican el nimero de clusters 6ptimos para analizar. Entonces, al utilizar el umbral
(linea morada, figura 4.3) para cada grupo de coeficientes, el nimero de clusters resultaron de
la siguiente manera: 7 para Pearson, 6 para Spearman y 5 para Distancia. Es en la figura 4.4
que se muestran los resultados de la evolucion temporal de los estados del mercado a partir de

su coeficiente de correlacion promedio.
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Figura 4.4: Agrupacién de los coeficientes de correlaciéon promedio (ordenados cronolégicamente)
en los posibles estados del mercado de cada definicién de correlacion.
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Con lo contenido en la tabla 4.1 se notan los clusters de coeficientes de correlacion promedio
organizados de manera descendente, con sus valores de media y el conteo de sus elementos que
lo componen. El primero de los estados en aparecer representa el estado de mayor correlacion
del mercado, significando mayores crisis, sin importar la definicién, aunque para Spearman
es ligeramente menor, la media se mantiene en valores similares. Contrariamente, los ultimos
estado figuran periodos de calma en el mercado, manifestado una correlacién baja?; no obstante,
la correlacion de Distancia marca una media lejana al de los otros dos clusters, recordando que
el mas bajo de sus coeficientes es 0.3000. Por convencion, se llamaran estados bajos a los clusters
con una media menor a 0.31 (y el primer estado de Distancia ya que es el menor estado de este

coeficiente) y al estado con mayor correlacién como critico.

Pearson Spearman Distancia
Estado | Media | Elementos | Estado | Media | Elementos | Estado | Media | Elementos

7 0.6602 8 6 0.6478 7 5 0.6627 8

6 0.5007 10 5 0.5162 10 4 0.5582 6

5 0.4029 24 4 0.3939 40 3 0.4716 34

4 0.3172 30 3 0.3065 29 2 0.4043 38

3 0.2558 21 2 0.2210 27 1 0.3404 44

2 0.1791 27 1 0.1351 17

1 0.1022 10

Tabla 4.1: Media de los coeficientes de correlacién promedio (CPP) por estado del mercado
segun la definicién de correlacion empleada, al igual que el nimero de elementos por estado.

Al considerar el numero de estados, que es irregular, entre las definiciones de correlacién, se
nota una gran concentracién en el ultimo estado del caso de Distancia; algo similar se presen-
ta en los casos de Pearson y Spearman, donde las grandes concentraciones se dan maés en los
niveles medios de correlaciéon y a medida que baja la correlacién también lo hace el ntimero de

componentes del cluster.

Paralelamente, se promediaron las matrices de correlacién de épocas contenidas en cada
cluster, y en las figuras 4.5, 4.6 y 4.7 se muestran los mapas de calor asociados a los estados del
mercado. Recordando lo expuesto en la pagina 30 y 32 acerca de los resultados divergentes al
emplear la definicién de Distancia en periodos de correlaciones bajas, tiene sentido lo mostrado en
los estados bajos de la figura 4.7, que cuentan con una coloracién amarillenta, la cual exhibe que
el coeficiente de correlacién promedio de estas épocas son més altas que las de otras definciones

(estados bajos de las figuras 4.5 y 4.6).

2Para mayor informacién, véase la tabla A.5 de la seccién Apéndice, que muestra los elementos constituyentes
al estado de menor correlacién para cada definicién.
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Figura 4.5: Matrices de correlacién promedio por cada estado del mercado al emplear la corre-
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Figura 4.6: Matrices de correlacién promedio por cada estado del mercado

al emplear la corre-
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Figura 4.7: Matrices de correlacién promedio por cada estado del mercado al emplear la corre-
lacién de Distancia.

Seguir la evolucién de los estados por época ha mostrado ser relevante para investigaciones
en anos recientes. Con el uso de matrices de transicién que contea las veces que se transiciona
entre estados del mercado. Por cada grupo de correlacion se ordenaron los coeficientes de corre-
lacion promedio en orden cronolégico ascendente. Se contabilizaron las transiciones al cambiar

de época, ya sea de un cluster a otro o si se mantenia en el mismo estado®. La suma de los

3La matriz de transicién se lee a partir de las filas y de izquierda a derecha; por ejemplo: la entrada teo
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elementos por matriz es igual a N — 1, el nimero de transiciones en N épocas.

La mayor cantidad de valores se mantienen cerca de la diagonal, esto quiere decir que las
transiciones se dan en transiciones o saltos pequenos hacia los estados méas cercanos o en si mismo;
se evitan grandes saltos desde estados de correlacién baja al critico y viceversa [3, 46, 47]. En
cada matriz se tienen estados bien definidos que preceden las crisis y cuentan con una mayor
cantidad de transiciones a los estados criticos (correlacién promedio alta), asi como estados de
cobertura donde el pico de la crisis cesa al llegar un relativo periodo de calma: en Pearson, S5
se comporta como un precursor de las caidas del mercado y como agente de cobertura se tiene
mayormente a S6; para Spearman, se tiene a S4 como principal precursor y a S5 como cobertura;

y para la Distancia, es S3 el precursor y S4 la cobertura.

- 1 0 3 1 1
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w- 0 1 1 3 3

S7 S6 S5 sS4 S3 S2 Sl
°

s1 s2 s3 sa S5  s6 ST s1 52 s3 s4 S5 S6 s1 s2 s3 sa s5

(a) Pearson (b) Spearman (c) Distancia

Figura 4.8: Matriz de transicién de estados del mercado al aplicar los coeficientes de correlacion.

Ya se menciono que saltos entre estados bajos al critico y viceversa se dan muy poco, cuando
se tiene una disrupcién a esta regla, que las hay, es necesario ver estos casos a detalle. Para
Pearson se tienen saltos de S2 a S7 y de S7 a S3, en Spearman hay transiciones de S1 a S6 y de
S6 a S3, y en Distancia solo de S1 a S5. Estas anomalias corresponden a los mismos dos saltos:
de los estados bajos al critico corresponde a la transicion de la época 126 a la 127; y del estado

critico a los bajos es el paso de la época 99 al 100%.

1. 126-127. Durante el periodo que contempla la época 127 se dio la recesiéon por COVID-19,
pasando de correlaciones de 0.1492 (Pearson), 0.1639 (Spearman) y 0.3366 (Distancia) a
valores de 0.7326 (Pearson), 0.6460 (Spearman) y 0.7180 (Distancia). La transicién se ex-
plica al notar el cierre de fabricas por tiempo indefinido debido a las alzas en los contagios,

llevando al mercado a tener una correlacién muy alta en corto tiempo.

2. 99-100. Durante el periodo que contempla la época 99 se dio el Lunes Negro del mercado
chino, pasando de correlaciones de 0.6372 (Pearson), 0.6291 (Spearman) y 0.6403 (Distan-
cia) a valores de 0.2673 (Pearson), 0.3189 (Spearman) y 0.4044 (Distancia). Por el crash

chino se tuvo un mercado bajista con ligeras recuperaciones para el mercado.

representa el nimero de ocasiones que se salta en la matriz de transicién de Pearson del estado 6 al 2, siendo un
total de tres.

4Viendo la tabla 4.2 se pueden ver cudles épocas corresponen a las crisis y épocas marcadas: Gran Recesién
(56), Flash Crash (66), Caida del mercado estadounidense del 2011 (73 a 75), Lunes negro chino del 2015 (99),
Recesién por COVID-19 (127 y 128).



Pearson Spearman Distancia
Epoca | CCP | Epoca | CCP | Epoca | CCP
127 | 0.7326 74 0.6870 | 127 | 0.7180
73 0.7123 75 0.6630 73 0.6905
66 0.6817 | 127 | 0.6460 74 0.6896
74 0.6696 66 0.6432 66 0.6638
75 0.6378 56 0.6367 75 0.6613
99 0.6372 73 0.6296 56 0.6454
56 0.6275 99 0.6291 99 0.6403
128 | 0.5828 128 | 0.5925

o1

Tabla 4.2: Epocas dentro del cluster con coeficientes de correlacién promedio (CPP) mas altos.
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Capitulo 5

Conclusiones

Se realizaron andlisis de correlacion en series de tiempo financieras, tanto de una longitud
temporal alta como corta, del indice estadounidense S&P500. La construccién del portafolio se
basé tinicamente en las acciones que presentaran precios de cierre en dias habiles para la ven-
tana del 1 de enero del 2000 al 1 de septiembre del 2020. Se pudieron observar las bondades
de emplear series de tiempo cortas con el uso de matrices de correlacién en periodos de tiempo
selectos: a pesar de sus limitantes tedricas, la descripcién de los datos se enriquece de manera
contundente pues soluciona el problema de estacionariedad y permite visualizar periodos de cri-
sis a partir de una correlacién alta en su promedio de los activos. Con distintas definiciones de
correlacion se afirma que el mercado estadounidense alcanza a tener correlaciones de caracter
més alla del lineal, asi que el utilizar alternativas al coeficiente de correlacion de Pearson puede
ser enriquecedor para este tipo de investigacion. Se identifican mas diferencias entre épocas de
baja correlacién al emplear distintas definiciones que en épocas de correlacion alta, ya que en

todos los casos el mercado se comporta como un solo agente con propiedades semejantes.

Buscando encontrar senales de correlacién tanto en los eigenvalores como en los eigenvecto-
res por medio de las razones de participacién, se mostré que el maximo eigenvalor presenta una
directa relacion con la correlacién promedio de las acciones; sin embargo, las razones de par-
ticipacién calculadas utilizando el coeficiente de correlacion de Distancia no muestran ninguna
diferencia entre los periodos de crisis y de los que no hay, y por otro lado, los coeficientes de
correlacion de Pearson y Spearman presentan variaciones que esbozan una relacién directa con la
correlacién promedio pero no son concluyentes. Para continuar sobre esta linea de investigacion
se recomienda computar las acciones dentro del portafolio que son los mayores contribuidores.
Asimismo, para futuras lineas de investigacién se puede variar el periodo de tiempo en las series
de tiempo cortas y comparar sus resultados con los actuales resultados; asi como aumentar la

ventana temporal de 20 anos a una mas amplia.

Se realizaron agrupaciones de los coeficientes de correlacién promedio obtenidos del anélisis
de correlacion, obteniendo 130 de ellos que representaron periodos de 40 dias habiles. Empleando
un algoritmo de clustering jerarquico ascendente se llegaron a distintos niimeros de estados para
cada una de las definiciones, no obstante, representaban lo mismo, esto es, una cantidad de
épocas muy limitadas donde se tienen las correlaciones del mercado mas altas, indicando que a
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mayor correlacién se tiene una crisis mas representativa y, a su vez, esto hizo que el mercado se
comportara como un solo agente durante ese periodo; nuevamente, la correlaciéon de Distancia
parece diferir de sus analogos al mostrar menos estados y una correlacién promedio més alta para
los estados de menor correlacién, esto es de esperarse ya que el coeficiente de correlacién implica
relaciones no lineales o no mondtonas a diferencia de los coeficientes de correlacion de Pearson o
Spearman. Asimismo, se encontraron épocas que preceden a las crisis donde se transiciona de un
estado de baja correlacién al estado critico o de mas alta correlacién, una posible continuacién

a este trabajo podria ser cémo es que se dan estos saltos tan abruptos.
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Apéndice A

Datos del Mercado

A.1. Constitucion de la Base de Datos

Simbolo | Indice

SPX S&P 500 Index

ONE S&P 100 Index

1IDX S&P Midcap 400

1QY S&P Smallcap 600

ESG S&P 500 ESG

IGX S&P 500 Growth

VX S&P 500 Value

SRFI S&P 500 Financials [Sector]

SRHC | S&P 500 Health Care [Sector]
SREN | S&P 500 Energy [Sector]

SRIT S&P 500 Information Technology [Sector]
SRTS S&P 500 Communication Services [Sector]
SRCD | S&P 500 Consumer Discretionary [Sector]
SRCS S&P 500 Consumer Staples [Sector]
SRIN S&P 500 Industrials [Sector]

SRMA | S&P 500 Materials [Sector]

SRRE | S&P 500 Real Estate [Sector]
SRUT | S&P 500 Utilities [Sector]

DOWI | Dow Jones Industrials Average
DOWT | Dow Jones Transportations Average
DOWU | Dow Jones Utilities Average
DOWC | Dow Jones Composite Average
TUXX Nasdaq 100 Index

NASX Nasdaq Composite

HGX PHLX Housing Index

0SX PHLX Oil Service

SOX PHLX Semiconductor Index

UTY PHLX Utility Index

XAU PHLX Gold/Silver Index

VIX CBOE Volatility Index

GNX S&P GSCI Index

DXY U.S. Dollar Index

Tabla A.1: Indices contenidos dentro de la base de datos de Quandl.
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A.2. Tabla de Companias

Ticker Compaiiia Sector

AMZN AMAZON.COM ,INC Consumer Discretionary
AZO AUTOZONE, INC. Consumer Discretionary
BBY BEST BUY CO, INC. Consumer Discretionary
BKNG BOOKING HOLDINGS, INC. Consumer Discretionary
BWA BORG WARNER, INC. Consumer Discretionary
CCL CARNIVAL CORPORATION Consumer Discretionary
DHI D.R. HORTON, INC. Consumer Discretionary
DLTR DOLLAR TREE, INC. Consumer Discretionary
DRI DARDEN RESTAURANTS, INC. Consumer Discretionary
EBAY EBAY, INC. Consumer Discretionary
F FORD MOTOR COMPANY Consumer Discretionary
GPC GENUINE COMPANY Consumer Discretionary
GPS GAP, INC. Consumer Discretionary
HAS HASBRO, INC. Consumer Discretionary
HD HOME DEPOT, INC. Consumer Discretionary
KMX CARMAX, INC. Consumer Discretionary
LB LIMITED BRANDS, INC. Consumer Discretionary
LEG LEGGETT & PLATT, INC. Consumer Discretionary
LEN LENNAR CORPORATION Consumer Discretionary
LOW LOWE’S COMPANIES, INC. Consumer Discretionary
MAR MARRIOTT INTERNATIONAL, INC. Consumer Discretionary
MCD MCDONALD’S CORPORATION Consumer Discretionary
MGM MGM RESORTS INTERNATIONAL Consumer Discretionary
MHK MOHAWK INDUSTRIES Consumer Discretionary
NKE NIKE, INC. Consumer Discretionary
NVR NVR. INC. Consumer Discretionary
NWL NEWELL RUBBERMAID, INC. Consumer Discretionary
ORLY O’REILLY AUTOMOTIVE, INC. Consumer Discretionary
PHM PULTE GROUP, INC Consumer Discretionary
POOL POOL CORPORATION Consumer Discretionary
PVH PHILLIPS VAN HAUSEN CORPORATION Consumer Discretionary
RCL ROYAL CARIBBEAN GROUP Consumer Discretionary
RL RALPH LAUREN CORPORATION Consumer Discretionary
ROST ROSS STORES, INC. Consumer Discretionary
SBUX STARBUCKS CORPORATION Consumer Discretionary
TGT TARGET CORPORATION Consumer Discretionary
TIF TIFFANY & CO. Consumer Discretionary
TJX THE TJX COMPANIES, INC. Consumer Discretionary
TSCO TRACTOR SUPPLY COMPANY Consumer Discretionary
VFC V.F. CORPORATION Consumer Discretionary
WHR WHIRLPOOL CORPORATION Consumer Discretionary
YUM YUM BRANDS, INC. Consumer Discretionary
ADM ARCHER-DANIELS-MIDLAND COMPANY Consumer Staples

BF B BROWN-FORMAN CORPORATION Consumer Staples

CAG CONAGRA BRANDS, INC. Consumer Staples

CHD CHURCH & DWIGHT Consumer Staples

CL COLGATE-PALMOLIVE COMPANY Consumer Staples

CLX CLOROX COMPANY Consumer Staples
COST COSTCO WHOLESALE CORPORATION Consumer Staples

CPB CAMPBELL SOUP COMPANY Consumer Staples
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EL ESTEE LAUDER COMPANIES, INC. Consumer Staples
GIS GENERAL MILLS, INC. Consumer Staples
HRL HORMEL FOODS CORPORATIONS Consumer Staples
HSY HERSHEY COMPANY Consumer Staples
K KELLOGG COMPANY Consumer Staples
KMB KIMBERLY CLARK CORPORATION Consumer Staples
KO COCOA-COLA COMPANY Consumer Staples
KR KROGER COMPANY Consumer Staples
MKC MCCORMICK & COMPANY, INC. Consumer Staples
MNST MONSTER BEVERAGE CORPORATION Consumer Staples
MO ALTRIA GROUP, INC. Consumer Staples
PEP PEPSICO, INC. Consumer Staples
PG PROTECT & GAMBLE COMPANY Consumer Staples
SJIM THE J. M. SMUCKER COMPANY Consumer Staples
STZ CONSTELATION BRANDS, INC. Consumer Staples
SYY SYSCO CORPORATION Consumer Staples
TAP MOLSON COORS BEVERAGE COMPANY Consumer Staples
TSN TYSON FOOODS, INC. Consumer Staples
WBA WALGREENS BOOTS ALLIANCE, INC. Consumer Staples
WMT WALMART, INC. Consumer Staples
A AGILENT TECHNOLOGIES, INC. Health Care

ABC AMERISOURCEBERGEN CORPORATION Health Care
ABMD ABIOMED, INC. Health Care

ABT ABBOTT LABORATORIES Health Care
ALXN ALEXION PHARMACEUTICAL, INC. Health Care
AMGN AMGEN, INC. Health Care
BAX BAXTER INTERNATIONAL, INC. Health Care
BDX BECTON DICKINSON AND COMPANY Health Care

BIIB BIOGEN, INC. Health Care

BIO BIO-RAD LABORATORIES Health Care
BMY BRISTOL-MYERS SQUIBB COMPANY Health Care

BSX BOSTON SCIENTIFIC CORPORATION Health Care
CAH CARDINAL HEALTH, INC. Health Care
CERN CERNER CORPORATION Health Care

CI CIGNA CORPORATION Health Care
COO COOPER COMPANIES, INC. Health Care

CVS CVS HEALTH CORPORATION Health Care
DGX QUEST DIAGNOSTICS, INC. Health Care
DHR DANAHER CORPORATION Health Care

DVA DAVITA, INC. Health Care
GILD GILEAD SCIENCES, INC. Health Care
HOLX HOLOGIC, INC. Health Care
HSIC HENRY SCHEIN, INC. Health Care
HUM HUMANA, INC. Health Care
IDXX IDEXX LABORATORIES, INC. Health Care
INCY INCYTE CORPORATION Health Care

JNJ JOHNSON & JOHNSON Health Care

LH LABORATORY CORPORATION OF AMERICA HOLDINGS Health Care

LLY ELI LILLY AND COMPANY Health Care
MCK MCKESSON CORPORATION Health Care
MDT MEDTRONIC PLC Health Care
MRK MERCK & COMPANY, INC. Health Care
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MTD METTER-TOLEDO INTERNATIONAL, INC. Health Care
MYL MYLAN N.V. Health Care
PFE PFIZER, INC. Health Care
PKI PERKINELMER, INC. Health Care
PRGO PERRIGO COMPANY PLC Health Care
REGN REGENERON PHARMACEUTICALS, INC. Health Care
RMD RESMED, INC. Health Care
STE STERIS, INC. Health Care
SYK STRYKER CORPORATION Health Care
TFX TELEFLEX, INC. Health Care
T™MO THERMO FISHER SCIENTIFIC, INC. Health Care
UHS UNIVERSAL HEALTH SERVICES, INC. Health Care
UNH UNITEDHEALTH GROUP, INC. Health Care
VAR VARIAN MEDICAL SYSTEMS, INC. Health Care
VRTX VERTEX PHARMACEUTICAL Health Care
WAT WATERS CORPORATION Health Care
WST WEST PHARMACEUTICAL SERVICES Health Care
XRAY DENTSPLY SIRONA, INC. Health Care
ALK ALASKA AIR GROUP, INC. Industrials
AME AMETEK, INC. Industrials
AOS A. O. SMITH CORPORATION Industrials
BA BOEING COMPANY Industrials
CAT CATERPILLAR, INC. Industrials
CHRW C.H. ROBINSON WORLDWIDE, INC. Industrials
CMI CUMMINS, INC. Industrials
CPRT COPART, INC. Industrials
CSX CSX CORPORATION Industrials
CTAS CINTAS CORPORATION Industrials
DE DEERE & COMPANY Industrials
DOV DOVER CORPORATION Industrials
EFX EQUIFAX, INC. Industrials
EMR EMERSON ELECTRIC COMPANY Industrials
ETN EATON CORPORATION PLC Industrials
EXPD EXPEDITORS INTERN OF WASHINGTON, INC. Industrials
FAST FASTENAL COMPANY Industrials
FDX FEDEX CORPORATION Industrials
FLS FLOWSERVE CORPORATION Industrials
GD GENERAL DYNAMICS Industrials
GE GENERAL ELECTRIC COMPANY Industrials
GWW W. W. GRAINGER, INC. Industrials
HON HONEYWELL INTERNATIONAL, INC. Industrials
IEX INDEX CORPORATION Industrials
ITW ILLINOIS TOOLS WORKS, INC. Industrials
J JACOBS ENGINEERING GROUP, INC. Industrials
JBHT J. B. HUNT TRANSPORT SERVICES, INC. Industrials
JCI JOHNSON CONTROLS INTERNATIONAL PLC Industrials
KSU KANSAS CITY SOUTHERN Industrials
LMT LOCKHEED MARTIN CORPORATION Industrials
LUV SOUTHWEST AIRLINES COMPANY Industrials
MAS MASCO CORPORATION Industrials
MMM 3M COMPANY Industrials
NOC NORTHROP GRUMMAN CORPORATION Industrials
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NSC NORFOLK SOUTHERN CORPORATION Industrials

ODFL OLD DOMINION FREIGHT LINE, INC. Industrials

PCAR PACCAR, INC. Industrials

PH PARKER-HANNIFIN CORPORATION Industrials

PNR PENTAIR PLC Industrials

PWR QUANTA SERVICES Industrials

RHI ROBERT HALF INTERNATIONAL, INC. Industrials

ROK ROCKWELL AUTOMATION, INC. Industrials

ROL ROLLINS, INC. Industrials

ROP ROPER TECHNOLOGIES, INC. Industrials

RSG REPUBLIC SERVICES, INC. Industrials

RTX RAYTHEON TECHNOLOGIES CORPORATION Industrials

SNA SNAP-ON, INC. Industrials

SWK STANLEY BLACK & DECKER, INC. Industrials

TDY TELEDYNE TECHNOLOGIES, INC. Industrials

TXT TEXTRON, INC. Industrials

UNP UNION PACIFIC CORPORATION Industrials

UPS UNITED PARCEL SERVICE, INC. Industrials

URI UNITED RENTAILS, INC. Industrials

WAB WABTEC CORPORATION Industrials

WM WASTE MANAGEMENT, INC. Industrials

AAPL APPLE, INC. Information Technology
ADBE ADOBE, INC. Information Technology
ADI ANALOG DEVICES, INC. Information Technology
ADP AUTOMATIC DATA PROCESSING, INC. Information Technology
ADSK AUTODESK, INC. Information Technology
AKAM AKAMI TECHNOLOGIES Information Technology
AMAT APPLIED MATERIALS, INC. Information Technology
AMD ADVANCED MICRO DEVICES, INC. Information Technology
ANSS ANSYS, INC. Information Technology
APH AMPHENOL CORPORATION Information Technology
CDNS CADENCE DESIGN SYSTEMS, INC. Information Technology
CSCO CISCO SYSTEMS, INC. Information Technology
CTSH COGNIZANT TECHNOLOGY SOLUTION CORPORATION Information Technology
CTXS CITRIX SYSTEMS, INC. Information Technology
FFIV F5 NETWORKS, INC. Information Technology
FISV FISERV, INC. Information Technology
FLIR FLIR SYSTEMS, INC. Information Technology
GLW CORNING, INC. Information Technology
HPQ HP, INC. Information Technology
IBM INTERATIONAL BUSINESS MACHINE CORPORATION Information Technology
INTC INTEL CORPORATION Information Technology
INTU INTUIT, INC. Information Technology
IT GARTNER, INC. Information Technology
JKHY JACK HENRY & ASSOCIATES, INC. Information Technology
JNPR JUNIPER NETWORKS Information Technology
KLAC KLA CORPORATION Information Technology
LRCX LAM RESEARCH CORPORATION Information Technology
MCHP MICROCHIP TECHNOLOGY Information Technology
MSFET MICROSOFT CORPORATION Information Technology
MSI MOTOROLA SOLUTIONS, INC. Information Technology
MU MICRON TECHNOLOGY, INC. Information Technology
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MXIM MAXIM INTEGRATED Information Technology
NLOK NORTONLIFELOCK, INC. Information Technology
NTAP NETAPP, INC. Information Technology
NVDA NVIDIA CORPORATION Information Technology
ORCL ORACLE CORPORATION Information Technology
PAYX PAYCHECX, INC. Information Technology
QCOM QUALCOMM, INC. Information Technology
SNPS SYNOPSYS, INC. Information Technology
SWKS SKYWORKS SOLUTIONS, INC. Information Technology
TER TERADYNE, INC. Information Technology
TXN TEXAS INSTRUMENTS, INC. Information Technology
TYL TYLER TECHNOLOGIES Information Technology
VRSN VERISIGN, INC. Information Technology
WU THE WESTERN UNION COMPANY Information Technology
XLNX XILINX, INC. Information Technology
XRX XEROX HOLDINGS CORPORATION Information Technology
ZBRA ZEBRA TECHNOLOGIES Information Technology
AMCR AMCOR PLC. Materials
APD AIR PRODUCTS & CHEMICALS, INC. Materials
AVY AVERY DENNISON CORPORATION Materials
DOW DOW, INC. Materials
ECL ECOLAB, INC. Materials
EMN EASTMAN CHEMICAL COMPANY Materials
FCX FREEPORT-MCMORAN, INC. Materials
FMC FMC CORPORATION Materials
IFF INTERNATIONAL FLAVORS & FRAGANCES, INC. Materials
1P INTERNATIONAL PAPER COMPANY Materials
LYB LYONDELLBASELL INDUSTRIES N.V. Materials
MLM MARTIN MARIETTA MATERIALS, INC. Materials
MOS MOSAIC COMPANY Materials
NEM NEWMONT CORPORATION Materials
PKG PACKAGING CORP OF AMERICA Materials
PPG PPG INDUSTRIES, INC. Materials
SEE SEALED AIR CORPORATION Materials
SHW SHERWIN.WILLIAMS COMPANY Materials
WRK WESTROCK COMPANY Materials
ALV APARTMENT INVESTMENT AND MANAGEMENT COMPANY Real Estate
AMT AMERICAN TOWER CORPORATION Real Estate
ARE ALEXANDRIA REAL ESTATE EQUITIES Real Estate
AVB AVALONBAY COMMUNITIES, INC. Real Estate
CBRE CBRE GROUP, INC. Real Estate
DLR DIGITAL REALTY TRUST, INC. Real Estate
EQIX EQUINIX, INC. Real Estate
EQR EQUITY RESIDENTIAL Real Estate
EXR EXTRA SPACE STORAGE, INC. Real Estate
FRT FEDERAL REALTY INVESTMENT TRUST Real Estate
HST HOST MARRIOT FINANCIAL TRUST Real Estate
IRM TIRON MOUNTAIN, INC. Real Estate
KIM KIMCO REALTY CORPORATION Real Estate
MAA MID-AMERICA APARTMENT COMMUNITIES Real Estate
(0] REALTY INCOME CORPORATION Real Estate
PEAK HEALTHPEAK PROPERTIES, INC. Real Estate
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PLD PROLOGIS, INC. Real Estate
PSA PUBLIC STORAGE Real Estate
REG REGENCY CENTERS CORP Real Estate
SBAC SBA COMMUNICATIONS CORPORATION Real Estate
SLG SL GREEN REALTY CORPORATION Real Estate
SPG SIMON PROPERTY GROUP, INC. Real Estate
UDR UDR, INC. Real Estate
VNO VORNADO REALTY TRUST Real Estate
VTR VENTAS, INC. Real Estate
WELL WELLTOWER, INC. Real Estate
WY WEYERHAEUSER COMPANY Real Estate
CHTR CHARTER COMMUNICATIONS, INC. Communication Services
CMCSA COMCAST CORPORATION Communication Services
DISCK DISCOVERY, INC. Communication Services
DISH DISH NETWORK CORPORATION Communication Services
FB FACEBOOK, INC. Communication Services
FOX FOX CORPORATION Communication Services
GOOGL ALPHABET, INC. Communication Services
IPG INTERPUBLIC GROUP OF COMPANIES Communication Services
NWSA NEWS CORPORATION Communication Services
OMC OMNICOM GROUP, INC. Communication Services
TMUS T-MOBILE US Communication Services
VIAC VIACOMCBS, INC. Communication Services
VZ VERIZON COMMUNICATIONS, INC. Communication Services
AEE AMEREN CORPORATION Utilities
AEP AMERICAN ELECTRIC POWER COMPANY Utilities
AES AES CORPORATION Utilities
AWK AMERICAN WATER WORKS COMPANY, INC. Utilities
CMS CMS ENERGY CORPORATION Utilities
CNP CENTERPOINT ENERGY, INC. Utilities
D DOMINION ENERGY, INC. Utilities
DTE DTE ENERGY COMPANY Utilities
DUK DUKE ENERGY CORPORATION Utilities
ED CONSOLIDATED EDISON, INC. Utilities
ES EVERSOURCE ENERGY Utilities
ETR ENTERGY CORPORATION Utilities
EVRG EVERGY, INC. Utilities
EXC EXELON CORPORATION Utilities
FE FIRSTENERGY CORPORATION Utilities
LNT ALLIANT ENERGY CORPORATION Utilities
NEE NEXTERA ENERGY, INC. Utilities
NRG NRG ENERGY, INC. Utilities
PEG PUBLIC SERVICE ENTERPISE GROUP, INC. Utilities
PNW PINACLE WEST CAPITAL CORPORATION Utilities
PPL PPL CORPORATION Utilities
SO SOUTHERN COMPANY Utilities
SRE SEMPRA ENERGY Utilities
WEC WEC ENERGY GROUP, INC. Utilities
XEL XCEL ENERGY, INC. Utilities
AFL AFLAC, INC. Financials
AlZ ASSURANT, INC. Financials
AJG ARTHUR J. GALLAGHER & CO. Financials
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AMP AMERIPRISE FINANCIAL, INC. Financials
AON AON PLC Financials
AXP AMERICAN EXPRESS COMPANY Financials
BAC BANK OF AMERICA CORPORATION Financials
BEN FRANKLIN RESOURCES, INC. Financials
BK THE BANK OF NEW YORK MELLON CORPORATION Financials
BLK BLACKROCK, INC. Financials
BRK_B BERKSHIRE HATHAWAY, INC. Financials
C CITIGROUP, INC. Financials
CFG CITIZENS FINANTIAL GROUP, INC. Financials
CINF CINCINNATI FINANCIAL CORPORATION Financials
CME CME GROUP, INC. Financials
DFS DISCOVER FINANCIAL SERVICES Financials
FRC FIRST REPUBLIC BANK Financials
GL GLOBE LIFE, INC. Financials
GS GOLDMAN SACHS GROUP, INC. Financials
HBAN HUNTINGTON BANCSHARES, INC. Financials
ICE INTERCONTINENTAL EXCHANGE, INC. Financials
1VZzZ INVESCO PLC Financials
JPM JPMORGAN CHASE & CO. Financials
KEY KEYCORP Financials
L LOEWS CORPORATION Financials
LNC LINCOLN NATIONAL CORPORATION Financials
MKTX MARKETAXESS HOLDINGS Financials
MMC MARSH & MCLENNAN COMPANIES, INC. Financials
MSCI MSCI, INC. Financials
NDAQ NASDAQ, INC. Financials
NTRS NORTHERN TRUST CORPORATION Financials
PFG PRINCIPAL FINANCIAL GROUP Financials
PGR THE PROGRESSIVE CORPORATION Financials
PRU PRUDENTIAL FINANCIAL CORPORATION Financials
RE EVEREST RE GROUP Financials
RF REGIONS FINANCIAL CORPORATION Financials
RJF RAYMOND JAMES FINANCIAL Financials
SCHW THE CHARLESSCHWAB CORPORATION Financials
SPGI S&P GLOBAL, INC. Financials
SYF SYNCHRONY FINANCIAL Financials
TFC TRUIST FINANCIAL CORPORATION Financials
TROW PRICE T ROWE GROUPS Financials
TRV TRAVELERS COMPANIES, INC. Financials
UNM UNUM GROUP Financials
USB U.S. BANCORP Financials
WLTW WILLIS TOWERS WATSON PLC Financials
WRB W.R. BERKLEY CORPORATION Financials
ZION ZIONS BANCORPORATION N. A. Financials
APA APACHE GROUP Energy
BKR BAKER HUGHES COMPANY Energy
COG CABOT OIL & GAS CORPORATION Energy
COP CONOCOPHILLIPS Energy
CXO CONCHO RESOURCES, INC. Energy
DVN DEVON ENERGY CORPORATION Energy
FTI TECHNIPFMC PLC Energy
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HAL HALLIBURTON COMPANY Energy
HES HESS CORPORATION Energy
MPC MARATHON PETROLEUM CORPORATION Energy
MRO MARATHON OIL CORPORATION Energy
NOV NATIONAL OILWELL VARCO, INC. Energy
OKE ONEOK, INC. Energy
PSX PHILLIPS 66 Energy
PXD PIONEER NATURAL RESOURCES COMPANY Energy
SLB SCHLUMBERGER LIMITED Energy
VLO VALERO ENERGY CORPORATION Energy
WMB WILLIAMS COMPANIES, INC. Energy
XOM EXXON MOBIL CORPORATION Energy

Tabla A.2: Compaifias constituyentes del indice del S&P 500 empleadas, divididas por sector

(en inglés). Un total de 374 acciones.

Ponderacién Inicial del Indice S&P 500

Sector Simbolo | companias | Ponderacion
Consumo Discrecional CD 61 0.121
Consumo Baésico CS 32 0.063
Salud HC 63 0.125
Industrial IN 73 0.145
Tecnologias de la Informacién IT 73 0.145
Materiales MA 28 0.055
Inmobiliario RE 31 0.061
Servicios de Comunicacién TS 26 0.051
Servicios Ptblicos uT 28 0.055
Financiero FI 65 0.129
Energia EN 25 0.050
Total 505 1.000

Tabla A.3: Distribucién entre sectores (en inglés) constituyentes del indice S&P 500.
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Epoca

Fechas

Epoca

Fechas

Epoca

Fechas

1

0 O U = W N

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

01/03/00-02/29/00
03/01/00-04/26/00
04,/27/00-06,/22/00
06/23/00-08/18/00
08/21/00-10/16/00
10/17/00-12/12/00
12/13,/00-02/09/01
02/12/01-04/09/01
04/10/01-06/06/01
06/07/01-08/02/01
08/03/01-10/04/01
10/05,/01-11/30/01
12/03,/01-01,/30/02
01/31/02-03 /28,02
04/01/02-05/24,02
05/28/02-07/23/02
07/24/02-09/18/02
09/19/02-11/13/02
11/14/02-01/13/03
01/14/03-03/12/03
03/13/03-05/08/03
05/09/03-07/07/03
07/08/03-09/02/03
09/03/03-10/28/03
10/29/03-12/24/03
12/26,/03-02,/24/04
02/25/04-04/21/04
04/22/04-06/18 /04
06/21/04-08/16,/04
08/17/04-10/12/04
10/13,/04-12/08/04
12/09/04-02,/04/05
02/07/05-04/05/05
04/06,/05-06/01/05
06/02/05-07/28 /05
07/29/05-09/23/05
09/26,/05-11/18/05
11/21/05-01/19/06
01/20/06-03/17/06
03/20/06-05/15/06
05/16,/06-07/12/06
07/13/06-09/07/06
09/08,/06-11,/02/06
11/03/06-01/03,/07

45
46
47
48
49
50
o1
52
53
54
55
56
o7
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88

01/04/07-03/02/07
03/05/07-04/30/07
05/01/07-06/26/07
06/27/07-08,/22/07
08/23/07-10/18/07
10/19/07-12/14/07
12/17/07-02/13/08
02/14,/08-04/11/08
04/14,/08-06/09/08
06/10/08-08/05/08
08/06/08-10/01/08
10/02/08-11/26/08
11/28/08-01/27/09
01,/28,/09-03/25/09
03/26/09-05,/21/09
05,/22/09-07/20/09
07/21/09-09/15/09
09/16,/09-11/10/09
11/11/09-01/08/10
01/11/10-03/09/10
03/10,/10-05/05/10
05/06,/10-07/01/10
07/02/10-08/27/10
08/30/10-10/25/10
10/26/10-12/21/10
12/22/10-02/17/11
02/18/11-04/15/11
04/18/11-06/14/11
06/15/11-08/10/11
08/11/11-10/06/11
10/07/11-12/02/11
12/05/11-02/01/12
02/02/12-03/29/12
03/30/12-05/25/12
05/29/12-07/24/12
07/25/12-09/19/12
09/20/12-11/16/12
11/19/12-01/16/13
01/17/13-03/15/13
03/18/13-05/13/13
05/14/13-07/10/13
07/11/13-09/05/13
09/06/13-10/31/13
11/01/13-12/30/13

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130

12/31/13-02/27/14
02/28/14-04/25/14
04/28/14-06/23 /14
06/24,/14-08/19/14
08/20/14-10/15/14
10/16,/14-12/11/14
12/12/14-02/10/15
02/11/15-04/09/15
04/10/15-06/05/15
06/08,/15-08/03/15
08/04/15-09/29/15
09/30/15-11/24/15
11/25/15-01/25/16
01/26/16-03/22/16
03/23/16-05/18/16
05/19/16-07/15/16
07/18/16-09/12/16
09/13/16-11/07/16
11/08/16-01/05/17
01/06/17-03/06/17
03/07/17-05/02/17
05/03/17-06/28/17
06/29/17-08/24/17
08/25/17-10/20/17
10/23/17-12/18/17
12/19/17-02/15/18
02/16/18-04/16/18
04/17/18-06/12/18
06/13/18-08/08/18
08/09/18-10/04/18
10/05/18-11/30/18
12/03/18-01/31/19
02/01/19-03/29/19
04/01/19-05/28/19
05/29/19-07/24/19
07/25/19-09/19/19
09/20/19-11/14/19
11/15/19-01/14/20
01/15/20-03/12/20
03/13/20-05,/08/20
05/11/20-07/07/20
07/08/20-09/01/20

Tabla A.4: Distribucion de los dias hablies del mercado estadounidense por época.
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Pearson Spearman Distancia
Epoca | CCP | Epoca | CCP | Epoca | CCP
7 0.1321 130 | 0.1914 29 0.3732
107 | 0.1279 108 | 0.1685 33 0.3710
117 | 0.1173 107 | 0.1678 30 0.3690
1 0.1137 | 126 | 0.1639 36 0.3647
113 | 0.1053 9 0.1631 32 0.3642
3 0.1035 118 | 0.1558 107 | 0.3639
6 0.1003 117 | 0.1505 130 | 0.3624
5 0.0835 2 0.1504 8 0.3618
112 | 0.0759 10 0.1450 23 0.3603
4 0.0622 113 | 0.1342 25 0.3572
7 0.1272 116 | 0.3571
1 0.1258 91 0.3549
3 0.1158 123 | 0.3546
6 0.1056 109 | 0.3538
5 0.0821 15 0.3536
1
4

112 | 0.0818 38 0.3523
0.0675 31 0.3518

111 | 0.3470
70 0.3470
110 | 0.3455
44 0.3431
35 0.3413
108 | 0.3400
12 0.3373
14 0.3371
126 | 0.3366
40 0.3360
117 | 0.3353
13 0.3317
2 0.3310
43 0.3305
118 | 0.3297
9 0.3283
39 0.3264
113 | 0.3253
7 0.3248
26 0.3222
10 0.3179
6 0.3157
112 | 0.3091
3 0.3062
1 0.3041
5 0.3025
4 0.3000

Tabla A.5: Epocas dentro de la agrupacion o cluster con los coeficientes de correlacién promedio
(CPP) maés bajos.
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