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Introduccibn

Los motivos que llevaron a la realizacidn de este trabajo, pueden
ser clasificados en motivos operativos y en motives histéricos.

De &stas. dos categorias surge entonces un replanteo de 1la actual
teorla de series de tiempo.

Desde el punto de vista de los motivos operativos, puede verse hoy
en dia bque la ciencia, ¥ la economla en especial, né ha obtenido
resultados satisfactoriamente operativos a traves de las series de
tiempo. Laz situaciones por las cuales las series de tiempo discretas
no mahifestaron operatividad son principalmente tres:Requerimiento de
excesiva cantidad de observaciones, Amplio margen de er?or en el corto
v mediano plaze, Falta de relacién con la causalidad de los fendme-
nosg. Con iespecto 2 los mobivos histéricos, ha existide a lo largo de
la historia de la investigacion’ de las series de tiempo una fuerte

tendencia a seguir las corrientes de lo investigadeo por la teoria del

sonido. Claros ejemplos de esto son la existencia de términos como

ruido blance o filtros. Actualmente en aplicaciones de la teoria del
sonide, los especialistas se han apartado en forma sustancial de sus
m&todos anteriores, lo aque nos lleva a pensar si no puede ser
necesaric ,por analogila, replaqtear la forma de trabajar con las
series de tiempo.

Estas dos Justificaciones son tratadas con mayor detalle en la
primer parte de este trabajo. La segunda parte del mismo contiene el
desarrollo tedrico del modelo y,las posibles aplicaciones practicas
tanto en el anidlisis explicativo, como en lo que respecta a causalidad

v prediccidn. La tercer parte del trabajo consta de un ejemplo

practico de como utilizar estos nuevos conceptos y de la forma en gque

aparecen las limitaciones del mismo.
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PARTE I: "Por qué un nuevo método de Series de Tiempo 2"

‘Motivo Operativos: Tres problemas se manifestaron siempre en el
trabajo con series de tiempo discretas

1 - Requerimiento de gran cantidad de observaciones.
2 - Amplic margen de error en el mediano y corto plazo.
3 - Falta de relacién con la causalidad de los fend-
menos.
1 - Reguerimiento'gg gran cantidad de observaciones:

La teorla _de series de tiempo;vigente tiene una gran restricciédn,
presente tanto en los mé&todos robustos como en los no robustos. [1]
Esta limitaclon reside en la necesidad de conseguir alrededor de 150
observaciones para poder realizar una aproximaciodn satisfactoria. Este
hecho es de por si limitante, ya que es sdélo podremos conseguir, en
general, datos dé_corto y mediano plazo ( freéuencias diarias v sema-
.nales; = eventualmente anqale; con mayores restricciones dé informa-
cién). vComo se vera en el'préximo.punto, no es precisamente en este
tipe de plazos donde los métodos de series de tiempo evidencian mayor
grado de certezé.

En este ‘trabajo se mostrard que para solucionar esta situacidn se
trabajé sobre la Base de modelos ajustables dinamicamente, donde la
cantidad de observaciones no es una variable de trascendencia funda-
mental. Se verad en el ejemplo que.los mddulos de ajuste del modelo
dinamico utilizado constan entre 20 y 40 observaciones habiéndose re-
gistrado experiencias con una cantidad inferior, obteniéndose muy bue-

nos resultados explicativos.

[1] Por métodos robustos se entiende aquellos que filtran los picos de
las funeciones, mientras que no robustos son aguellos métodos que
estiman una tendencia considerando todos sus puntos.
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2 = en de error en el

Los resultados tradicionalmente obtenidos mediante los métodos de
series de tiempo son eﬁ general sdlo tendencias. Este implica un
margen de. error en el corﬁo;y mediano plazo. Conviene recordar que
esto se debe a la intencidn de suavizar los picos de la funcidn, va
sea mediante la absorcién de los saltos o la separaciétn de 1la
componenté aleatoria de la no aleatoria. Ademis desde el punto .de
vista explicativo se han dado siempre en las aproximaciones clasicas
problemas que van desde la falta de significatividad hasta la apari-
cidn- de multicolinealidad debido a la presencia de variables alsato-
rias.

Una de las corrientes més recientes propone realizar un preblanqueo
de las variables antes de ajustarla por minimos cuadrados. [2]

De esta forma se eliminaris la ‘componente aleatoria de cada varia-
ble, pero surge &l problema del amplio margen de error caracteristico
de los métodos estimadorés ds tsndencias. En este trabajo se utiliza

el métode de incorporar ecuaciones que expliquen "por si mismas” a las

variables con fuerte presencia de componente aleatorio, pero sin nece-

sidad de prsblanquear la serie. [3]

2] La idea del preblanqueo consiste en agregar al modelo escuaciones
de series de tiempo que separen la componente aleatoria de una varia-
ble convirtiendo a ésta la expresion de su tendencia. De esta forma se
evitan posibles problemas en los resultados que pueden no haberse pre-
visto en el modelo, como asl mismo reveer modelos que presentaron en
el pasado problemas de ajuste. [Granger & Newbold- bib. 4 ]

[3] Con 1la frase "explicacion par si misma" de 'la variable quiere
significarse que sin dejar de lado la incidencia que esta puede tener
sobre otras variables, se reconoce la existencia de una componente
aleatoria tan fuerte a través del tiempo que produce perturbaciones
sobre el ajuste final.. Esto impide considerar otra causa del
comportamiento de la variable que su propia conducta. Esta situacioén
se da frecuentemente en los modelos de retroalimantaciodn.
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3 - Falta de relacién causal entre los fendmenos:

8i  mnos remontamos a los origenes del estudio de las series de
tiempo, es posible ver que la'justificacibn de utilizar sus métodos no
radica precisamente en la posibilidad de dar cuenta de la causalidad
de los fenbmenos, sino por elncontrario en la hipbtesis de la ausen-
Jc1a de relaciones causales en los mismos. Con esto se quiere resaltar
el hecho de que es tan grande la componente aleatorla de la variable,
que si estudiamos su evolucién a traves del tiempo, se vera una pre-
sencia frecuenteA de ruido blanco. 'Asl es que se sugiere entonces
encontrér una estimacidén de la tendencia de la variable en el tiempa
sin teher en cuenta sus relaciones causales.

Si bien esto no es falso ni errbneo, también conviene recordar Qque
esta solﬁcibn parece la unica recomendable, yé que los méfodos de
ajuste conocidos ¥ utilizados gué detectan relaciones de Vcausalidad

“entre fenémenos.Verifican problemas ante la presencia de aleatoriedad
v en ﬁliima insfancia terminan realizando transformaciones de varia-
bles bastante similares a las estimaciones de tendencia. [4]

Lo que ahora se propone esconseguir apro#imaciones mads rigurosas y
realistas a las series de tiempo. Si bien no se puede exigir'estricta
rigurosidad en modelos que, para estimar tendencias, filtran o absor-

" ben las observaciones‘que-se alejan demasiado de la variacion media,
si es importante evitar la pérdidé de significatividad de posibles
observaciones. Aplicando los métodos tradicionales de series de tiempo
se han evitado o absorbido saltos que no siempre eran de origen
aleatorio sino que seguramente estaban‘inducidos por otra variable
que, al presentar los mismos problemas dé aleatoriedad , no permitian

verificar una correlacidén entre ambas.

[4] Pulido San Roman - [bib. 1]
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Se puede decir que la éomponente aleatoria de una variable es
fuerte si estudiando la evoluciotn de la variable en el ‘tiempo, se
detectan oscilaciones bruscas que se ap;oximan al ruide blanco. Cuando
se analizah variables de origen natural, como temperaturas a una misma
hora +todos los dias, es bastante ldogico que en los . comportamientos
diarios se observen compcnentes aleatorias, ¥y que los cambios de esta-
cibn solo eleven o disminuyan el nivel general de la tendencia. Pero
si las variables obedecen a causas determinadas por factores humanos,
como por ejemplo la cotizacion de un activo financiero, la situacidn
es completamente diferente. En el enfoque tradiciona} se parte de
aceptar aque el comportamiento de corto plazo es aleatorio y que hay
ona tendencia distinguible y en cierto modo anticipable. Pero conviene
estudiar el procéso mas cuidadosamente en cada uno‘de los instantes ¥
asi recorrer la .oscilacién de una varizble en el tiempo desde el
origen de la medicibn. Al lleéar gl primer salto impﬁrtante se infiere

que existid alguna causa que determind ese cambio. Se ve gue cada uno

de  &stos . casos serd absorbido .como aleatorioc por los métodos
tradicionales gquedando luego una tendencia que indigque la participa-
cidon ponderada de éstos'saltqé.‘ De aqul podemos ver claramente que si
se quiere obtener relaciones de causalidad entre variables, &stos
métodos no representan la situacion real sino que sd6lo dan una idea
global del comportamiento de las mismas.

Como ejemplo conviene 6bservar dos series en las JQue saBemoS a
priori gque puede existir relacigdn causal, y tomar dos observaciones
consecutivas y desfasadas en cada una de las series. Es probablé que
a simple vista se bueda distinguir como una variacidén en una \de’ las

variables es seguida por una variacién en la otra. Esta situacién

probablemente pase desapercibida en un analisis clasico.
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Motivos Histéricos:

La- circunstancia que;llevbwa plantear este trabajo, tiene que ver
“en cierto modo con la existencia de un paralelismo histdrico entre la
ingeniefia de sonido yrelvénalisis de series temporales. En un primer
moﬁehto los disefiadores de los diferentes métodos de series, buécaron
sus fuentes en el,analiSis de ondas sonoras. Mas especificamente;
existid un paralelismo entre laipfogramacibn analdgica de sinteti-
zadores de sonido ¥y la obtencibn‘dé tendencias en series de tiempo.
Para ' obtener sonidos mediante un,sintetizador anélbgico, el proceso
consiste e&n generar una ondé‘basica con un oscilador, y,mediénte el
uso dé filtros y envolventes conseguir onda final deseada. A 1la
inversa ios analistas de series de tiempo, parten de una ohda final
obtenida a traves de observacionés &.mediante’el uso de filtros 'y
envolventes se llega a separar la onda fundamental de la onda de
ruido. Hasta este punto, ambos métodos llevaron caminos "paralelos,
pero los desarrollos_posteriOQes en sintesis digital marcan un techo
bastante rilgido en ei horizohte de la sintesis sonora. Hay que téner
en cuenta que toda esta evolucidn se Aebié»principalmente a la imposi-
bilidad de‘losringeniefos de sonido de tomar la muestfa de la onda y
reproducirla. En cambio los analistas de series no mostraron interés
en estimar‘la forma original én un sentido riguroso, sino que tratan
de filtrar esa onda hasta obtener la fundamental.

Si comparamos las mefodologias tradicionales en ambos campos,
existe un punto de contacto : los dos enfoques se enfrentan a la onda,
pero evitan represntafla en forma rigurosa. La diferencia reside en
que los ingenier§5 de sonido tomaron ésta decisidén por falta de medios
mientras que los ‘analistas de series lo hicieron por considerar

necesario separar la componente aleatoria.
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Todo este proceso histérico, se encuentra ahora en un periodé de
transicion debide a la aparicioén de los “SAMPLERS",  gue son generado-
res de sonido, gue como su nombre lo indica (sampler significa en
inglés muestreador), <toman. una muestra de un determinado sonido ¥
tratan de imitario rigﬁrosamente . Un sampler tfabaja efectuando una
transformada rapida de Fourier. Cabe preguntarse si en el trabajo de
series de tiempo'no ha llegado la hora ds tomar también este caming de
1a reproduccidn rigurosa.

La diguiente fl qura esquematiza este paralelismo historico entre

ambos procesos.

Sonido Series de Tiempo

runonn:nruu *  EERIE OBEERVADA
®

:nanu:nTts ENVOLVEHTES

)

ONDA DESERDR TENDENCIR
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PARTE II - "Desarrollo del Modelo”

El modelo planteado esta dirigido a obtener dos tipos de

estimacionss: explicativas y predictivas.

En el primer caso, el proceso puede sintetizarse de la siguiente

_manera: -~
1 - Ingresar observaciones de una variable para un

determinado perlodo de tiempo

2 - Estimar la funcién muestreada a través de la transforma-
da de Fourier.

3 - Introducir en el modelo de ajuste la nueva funcidn
obtenida, evitando asl los tradicionales problemas
- producidos en los ajustes por las variables aleatorias
y poder crear asi un modelo explicativo que incluye
a estas variables.

La segunda aplicacidén del modelo requiere de los siguientes pasos:

1 - Estimacidn de posibles funciones causales, desfasa-
' das tantos periodos como retardos existan, pero uti-
lizando idéntica cantidad de observaciones.

2 - Determinar la relacidn’ existente entre las funcio-
nes estimadas, gquedando de esta manera la variable -
tiempo absorbida como ndcleo de relaciodn. .

3 - Ingresar una nueva.observacidn para la funcidn que
anticipa, obteniendo asl una tercera funcidén similar a
la prime;a pero desfasada un periodo.

4 - Mediante la funcién de relacidén y la nueva serie
‘estimada, inferir un nuevo valor par la segunda funcion.

Aplicacidén explicativa

‘Estimacién de la serie observada: en ingenieria de sonido, las

diferentes fabricantes de'samplefs utilizaron algoritmos que de una 1
otra manera confienen la transformada rapida de Fourier. Las
diferencias algoritmiéas dependen de la capacidad de proceso del
samplei y del tipo de sonido que se quiere realzar. En este modelo se

utiliza la transformada de Fourier directamente. La férmula que estima
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la seria est

& '
E) = é So* T 8. :DS(E' eJit )+ bBj.sen (E. .J.t) +§ CQS{‘Kﬂ)E'“"t}

i

dande!
71 cantidad de cbeervacionas en &l hempa.
Kies T/2 i T ez par.
(/28 siT es impar
& :0 sl Tes par.
1si Tes impar,

v log va:tor'ea 2y bJ se obiienen de la siguiente formss

al =& g X . cos(3aa

b = T+1 E ?{1;”-’1’2(:’3 ewl)

Las obssrvaciones abarcan el periodo 1 a T, con iteracion i. En la
funcién  F(t) se encuentran todos los punios de la varizble sbmprendi—
dos entre 1 v T. ﬁipotétic"mente 53 las observaciones son disrias,
medidas a las 0.00 Hs. de cada dia, podemos inferir ia chservacién al
nediodia del tercer dia estimando F(3.5). ©Si bien de esta manera se
pusde explicar la varisble para %n,periodo en forma continua, nos

r resclver el problema de la periodicicad, ¥ya gque sl sstimamos

aus seguramente no repressnta una situacidn real.

Esta situacidn se resolverd en la segunda aplicacidn del modelo, o
s=a =n ol desarrolle de prediccidén De cualguier forma , 'se puede ver
gue si ahora intrdducimos esta funsidn obtenida en cualquier método
clasico de ajuste, se resolveran los problemas de aleatoriedad confi-

ndole al modelo un grado mas de multiecuacionalidad. Luego. sbdlo
resta aplicar algin método_dé resolucidn adecuado para modélos multie-
cuacionales. |

Como se verd nuevamente en la aplicacion’ siguients, cada vez qué
iagrésam@s una nueva “abservacibn, ’eliminamoé la primera. Este
significa que éiempre tenemos T observaciones. Obteniendo 1z funcidn

transformacidtn entrs ocada uvna de éstas estimaciones, podemos

de la serie.
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Aplicacién del modelo al analisis causal ¥y a la prediccidn

Como se vid anteriormente, el principal problema que presentan las
estimaciones obtenidas por el modelo es el de la periodicidad. Este
supuesto debe ser solucionade debido a que suponer periodicidad en se-
ries de tiempo en general puede resultar una hipdtesis alejada de 1la
realidad.

Para corregir esta situacionm, conviene recordar el ©propbésito
inicial del trabajo y establecer un sistema de ajuste por etapas. El
método a seguir consta de las siguientes etapas

a) Estimacion de dos funciones correspondientes a dos variables que
observen causalidad, y de una tercera que relacione a ambas.

b) Ingresar un nuevo dato para la funcidn “causa" y reestimarla.

c) Inferir el nuevo valor de la funcion “"efecto", utilizando la re-
lacién entre ambas funciones.

Con respecto a la estimacibn,f se utiliza el mismo método va visto
para la aplicacidén explicativa. En cambio en la'segunda ‘etapa, de
reestimacién se <realiza eliminand6 siempre la primera observacidén de
la serie vy .agregandole un nuevo valdr. De esta forma se trabaja en
médulos de T observaciones, con T-1 grados de superposidibn. Es visi-
ble que entre doslfunciones consecutivas de una misma variable, no
existira gran diferencia. Por otra parte las diferencias se presenta-
ran en los vectores aj y bj., ya que en altima instancia la forma de
la funcién utilizada es la misma.

Precisamente aqui es donde se soiuoiona el obstéaculo de la perio-
dicidad, ya que cada nueva funcifgn absorbe‘él dato en T+1 gue de otro
modo significaria el comienzo de un nuevo ciclo.

Con respecto a la continuidad de la serie, de donde se inferiria la
tendencié, si se relacionan todas las sucesivas estimaciones de una

misma variable, podra derivarse la tendencia.
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Analiticamente, el proceso es el siguiente:

Supongamos dos variables X1 y X2 , tal gque existe o al menos creemos
que existe una ley causa} tal que X1 anticipa en relacidn directa a X2
un periodo. De otro modo se pude decir gue si se observa un aumento. en
¥1 del periodo 1 al 2, cabe esperar gue X2 también aumente en forma
equiproporcional del pericde 2 al 3.

De esta forma tomamos en el instante £+1 dos muestras de t obsérva-
ciones periddicas de {1 y X2. Los datos de la variable X1 van desde 1
a ©, mientras aue los de X2 de 2 a t+1. Matricialmente podemos repre-
sentar a los datos de X1 y X2 como:

[Rij=[X11...%Xit] (¥2]=[¥22.. . %2t+1]

al método gue denominamos “"sampler", estimamos dos

v G{(t), corrvespondiendo F(t) al vector [X1] vy G(t) a

aue la explicatividad de F{t) abarca el pericdeo 1..%,

¥

Bl

variande séle en 2l wvalor de  los

rsctores aj v bi. Definimos =ntonces come ajl y bild a

@0

crorresmondientes a F(t) v ajl v bjl a los vectores de la
funcion 3(%). FEn forma matricial tenemcs ahora las matrices [ajl,bjl]
v fail;bill de k+2 filas por dos columnas. [5]

Si relacionamos F(ﬁ) v G(t), podemos obtener una funcidn H(t), que
actiie como funcién de transferencia intertemporal entre X1 y X2.

Lusgo: H{t)=G(t)/F(t)

[5] Loz wvectores ajy bj abarcan de .j=1 hasta Jj=k, pero como en
encral bambién se deben utilizar aj parva j=0 y j=k+1, entonces la ma-

triz [ai,bi] tiene k+2 filas, siendo [a0,b0] y [ak+l,bk+1l] nulos-en bi.
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Al ingresar el dato de X1 para el periodo T+1, eliminamos la obser-

vacién X1 en el perlodo 1 y estimamos una nueva funcién Fx(t) de T

observaciones gue abarcan del periodo 2 al T+1.

Pgdemos estimar ahora Gx(t) abrcando el periodo 3..t+2 e inducir

asi el valor esperado de X2.
La funcidn Gx(t) se estimara asi:

GX(t)=G(E)/F(L).F*(t)

reemplazamos las funciones analiticas aqul vistas en la trans-

Si
mada de Fourier, las funciones estimadas para [X1] y [X2], F(t) ¥ G(t)

resultan:

1 2.T, J t . 2.7, t. N (k#)2.Tut
F(t) = .. " .
() B0 * { a._b.:os( )+ bj.sen( i E cos(—ﬁl—) Ceontr L...T

la it }: aly cos(g—'.él-) + le sen(é—‘-i'—) e ccos (WDBTLY)  on b 2.

Gy = 58
. Jst

Y los respectivos vectores aj, bj para cada funcidn son ¢

%
=B ) 2T ged =B e
aJ°=_M sgo Xi. cos( Tl ) aj, T+1 E Xn.cos(_ﬁ%—)
1
2 i (BT : BT
bJ°=T+1 Eo Xy, Sln(—_r—+i—-) ‘ By = T+1 E Xai » 8IN( T+h1’ )

para F(t) para Gt

Al ingresar el nuevo valor de Xl , es decir para el periodo t#, obtanemos FX@ ¢

¢

&
21 2Tt ANY T
Fﬁt) 3 aog*jgia.g- cos( —.T-ﬁf-) + bjysen _(%r_;ji_ﬁ) tee cos(—-.r-r—(kmf T.t) oon tr 2.7+

Finalmente la funcidn de transferencia intertemporal Ht) resulta:

_G) .
H(t) =00 es decir
lau+za_j cos(a“-"")+b .sen(?_m ¢-:95(M)
2 j= T+
Hit) P’
1 2T J t 2, b, 0 (K. Tt
{ ado.cos( )+ by sen(_f--)+ COS('—TTJ.'—)

e
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5 201 E aj. «:cs(ETTJ Y)+ bj.sen (E n‘-’ t)+¢ :os((kﬂ)i‘““t)

o= -
1 _ 2.mt 2T, s (K2 M.t
5 8w +J§1=_b.cos( -T—d—) + b_l,.sen(-?r—ﬁL-) = COS(—’TTT_)

P

[
1 2.7, .t RN AN (k)2 TTut
g aogi-‘jgia‘_‘a,cns( _.ﬁ_.) + insen(_._‘__Td_.) +§.-=QS(__T—+1——)

De esta manera, los valores obtenidos para G¥(t) pueden contrastarse
en el intervalo, 3..t+1, y asi obtener un desvio entre la funcidén

Gx(t) v G(t) con t:3...t+1.

El valor del desvio puede ser de utilidad para verificar causalidad.
Debe destacarse gue la relacidn intertemporal H(t), representa t-1 pe-
riodos y solo permite inferir uno. Es decir que es razonable ver la
evolucién del desvio entre G*(t) y G(t) ¥y si éste se torna mdy grande,
podemos inferir gue la causalidad supuesta no verifica, porgue la es-

timacién ha perdido trascendencia en el dominio ds superposicidn

temporal entre las variables.

Consideraciones especiales scobre la funcidn de transferencia

En el modelo aqul planteado, se trabajd directamente sobre la
transformada de Fourier. Cabe destacar en este punté gque como se vibd
anteriormente, las funciones utilizadas F(t), G(t)y F*(t) son simila-
res variando solo los coeficientes aj y bj. Por lo tanto al estimar
H(t) como cociente de funciones similares, se trata de abarcar un caso
general. Esto no es excluyente, ya también se puede trabajar directa-
mente sobre una matriz de relaciép [cjl c¢j2], que establezca transfe-
rencia aj0 y ajl y bj0 y bjl.

Por ejemplo en el caso de verificarse posibles transferencias
lineales, se sugiere trabajar con una matriz [cjl ¢j2] tal que
tal que cjl=ajl/ajl y cj2=bjl/bj0 de k+2 filas por dos columnas.
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Estimando luego los (aj2,bj2] de F*x(t), podemos inferir una matriz
[aj3,b33] correspondiente a G*(t), de manera tal gque finalmente los
vectores de GX(t) resultan:

[233,bj3]=[cil cj2l.[aj2 bj2]

Para este caso la transferencia se supuso lineal y constante en los
aj,bJ. Pé?o esto no significa que sea la anica transformacidn posible,
sino que indica el camino a seguir por sﬁcesivas investigaciones.

Una recomendacidn gque surge de las distintas experiencias prac-

ticas realizadas para este trabajo es el de distinguir un dominio de
errof mds restringido cuando se trabaje directamente sobre los aj vy
bJj.
Los vectores aj y bj de cada funcidn estimada, pueden sugerir'
transformaciones lineales, pero dentro de los cuales cualquief margen
de error puede transformar en algo completamente impredecible a la
transferencia esperada.

En +yos términos, lo que gquiere destacarse es la mayor amplitud

posible de errores en las observaciones en los vectores aj ¥ bi.
Si estimamos dos funciones de una misma serie con alguna modificacion
en ﬁna o algunas observaciones, probéblemente estas modificaciones no
alteren en forma sustancial el resultado final. Mientras que si
variamos algdin valor de los vectores aj,bj arbitrariamente, es posible
que al reestimar la funcidén nos quedevun resultado muy alejado de la
funcion originai.

De cualquier forma, atn teniendo en cuenta éstas restricciones, es

recomendable continuar experimentando con estos vectores.
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PARTE III - Aglicaciones practicas del modelo

Un caso de prediccidn causal entre activeos financisros

De +todas las aplicaciones con que se ha experimentado al desarrollar
este trabajo, puede resultar bastante ejemplificador este sencillo mo-
delo de prediccidén entre activos financieros, por modelar un caso real
ademas por abarcar todas las posibilidades del método ( anilisis cau-
sal, prediccion, explicatividad ).

Desde el punto de vista téecnico, se prepararon tres programasv de
computacidn, realizados en una computadora IBM PC/AT. El primsrc de
ellos es el programa de estimacién general, que calcula la funcidn de
Fourier para una serie dadaf grafica ambas (observada ¥y estimada), ¥
nos crea un archivo que contiene los vectorez aj ¥ bji de cada
estimacibnﬂ El segundo programa relaciona dos funciones desfasadas
tantos periodos como periodos de retardo causal existan, calcula ‘1a
funcién. de  transferencia intertemporal ¥ una vez ingresada la nueva

observacién de la variable "causa", estima los valores maximo ¥y mini-

mo esperado de la variable efecto [6]. El ultimo programa es un actua-

lizador de archivos que al ingresar la nueva observacion de una varia-
ble de una variable, borra la primera y anexa esta dltima. De esta
forma se mantienen T observaciones en el archivo.

Variébles utilizadas en el modelo

E1l analisis causal que se exﬁlica en este ejemplo es la relacidn
existente entre el dolar financiero y el bonex 82 bursatil contado. En
economia es hastante conocido e% hecho de que el precio de cierre del

dslar influye sobre el precio de apertura del bonex al dia siguiente.

[6] Para estimar la funcidn de transferencia intertemporal se wutiliza-
ron varios métodes. En agquellos que se trabajd directamente sobre los
vectores aj y bj se obtuvieron resultados diferentes, dependiendo de
1a relacion considerada. Los resultados aqui publicados no son los
exactos pero si los mas generales por utilizar Fourier directamente.
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El inconveniente'para estimar prediccidn en este caso,

de un me

causalidad,los datos observados ¥y estimados de ambas variables f

Fuente:

todo adecuado y exacto.

era la falta

Suponiendo un dia de retardo . en la

Dolar Bonex Dol Est Bon Est

879,00 535,00 688,
676,00 520,00 685,
675,00 520,00 684,

893,00 706,00 913,
906,00 .707,50 927,
915,00 721,00 936,
920,00 722,00 942,
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240,00 727,00 963,
987,00 764,00 1023,

1006,00 774,00 1035,
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00 -
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21 521,05
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95 553,69
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84 562,11
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00 570,53
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58 585,26
89 603,16
11 594,74
37 583,18
42 588,42
74 800,00
74 603,16
53 800,00
32 627,37
37 842,11
21 648,42
00 858,985
32 649,47
00 867,37
74 672,11
58 665,286
05 671,58
84 704,21
16 710,53
a7 717,90
X 716,84
37 718,42
84 732,83
11 733,68
84 737,90
18 738,95
16 777,89
18 788,42

795,22
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Los vectores estimados para las funciones de Dblar y Bonex son:

Funcion Dolar Funcion Bonex

k ayd bJ aj bJ
0 11343,00 0,000 5030,000 0,000
1 194,108 -1850,56 70,912 -1572,03
2 -4%22,849 -977,682 -164,133 -737,903
3 -220,806 -697,929 -98,422 -579,585
4 -248,381 -412,018 -56,129 -307,758
5 -199,897 -424,334 -95,463 -413,733
6 -264,272 -317,766 -96,831 -280,081
7 -347,8627 -281,140 -99,378 -188,267
8 -284,832 -202,200 -110,798 -175,008
9 -274,930 -197,9880 -113,530 -220,144
10 -345,998 -210,985 -199,499 -75,498

11 -339,529 -183,9681 -167,8186 -112,251
12 -331,112 -140,315 -157,868 ~-86,461
13 -326,493 -162,642 -215,322 ° -46,722
14 -347,690 -83,215 -138,907 -45,088
15 -320,103 -100,341 -172,537 =60,7368
16 -311,667 -108,851 -166,702 -4,987
17 -273,802 ~-69,097 -180,861 -24,400

18 -379,180 ~-32,305 -129,625 13,233
19 -360,801 8,747 -1387,574.  -5,183
20 -331,000 0,008 -167,000 0,004

Las series estimadas observaron un desvio standard de 0,00787 pare
la del dblar, mientras que para la serie del bonex fue de 0,00880.

Cuando se ingresd en el proérama de prediccién el valor del dolar
para el 6 de Junio, correspondiendo 1006, la prediccidén nos entregd un
valor esperado para el bonex minimo de 778,1668 y un maximo de
780,5550. Es interesante obserQar que la variacidén entre los limites
maximo y minimo estimados en T+l es un intervalo que abarca el tres
mil’del valor del bonex en T (0,0030855).

Interpretacidén de los resulta@os
Es evidente en este céso que para el 7 de Junio se espera un ascenso
en el precioe el bonex. Pero ha sucedido +también en anteriores
experiencias que el precio esperado esté contenido en un entorno de

la ultima observacidén, lo que significa que no se sabe si el precio
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subira o bajara. Por eso es fundamental la interpretacidén que se le

dara al resultado obtenido.
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bonex en &QS dias. Por lo tanto el consejo para este tipo de experien-
cias es estimar la serie con un retardo, luego con dos, ¥ luego con
dos retardos Ppero salteando un valor de ddélar, es decir si el
intervalo de ddolar abarca dé 1 aT, yelde bonex de 3 a T+2, ingre-
gir el valor de ddélar en. T+2.

Comparandc los resultados obtenidos con uno y con dos retardos,
podemos detectar si el retardo actual es de dos periodos. El1 factor de
comparacidén resulta de la tercer alternativa, ya que ésta nos da uné
tendencia de corto  plazo, ¥ podemos comparar qué estimacién se
aproxima mas a ella.

Restricciones y utilidades del modelo

Para el caso de éste ejemplo, existe una restriccién fundamental,
que estad aada por el nivél de informacitn del total de los operadores.
Si todos los operadores o un ntmero éignificativo‘de ellos conocen la
confiabilidad y1e1~resu1tad§ de este sistema, mahana seguramenté ele~
varén o disminuiran el nivel de oferta o demanda de bonex de forma tal
gue el precio esperadd caiga o se éleve. Por eso la restriccién
‘principal del modelo es que el monto total de operaciones o lé‘
cantidad de operadores que actuen segtin lo indica el modelo .no alteren
el nivel de equilibrio esperado. En caso de suceder asi una posible
utilidad esta dada-en plante&r modelos de retroalimentacién de forma
tal que cuando todos los operadores ubiqﬁen el precio fuera del
equilibrio, ' ésta situacidén altere el precio de otro activo, y que los

{
poseedores de un grado mas de ipformacion trabajen en realidad sobre
este - &ltimo activo. De cualquier forma el modelo queda abierto a
nuevas experiencias, algunas de las cuales ya se estan realizando,
como puede ser el caso de modelos de causalidad simultanea entre mas

de dos activos financieros.
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