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RESUMEN DEL PROYECTO

La causalidad de Granger es un test estadistico que comprueba si los resultados de una
variable sirven para predecir la otra variable, y si tiene resultado unidireccional o
bidireccional. Para ello, se tiene que comparar y deducir si el comportamiento actual y
pasado de una serie temporal A predice la conducta de otra serie temporal B. Si esto ocurre,
se puede afirmar que A causa B, y el comportamiento es unidireccional. Si de la misma
manera B ayuda en la prediccion de A, la causalidad es bidireccional, afirmando que A causa
By B causa A.

La aplicacion de la causalidad de Granger a series temporales clésicas ha sido estudiada con
profundidad en la literatura, pudiéndose encontrar numerosos estudios de autores
prestigiosos sobre ello, algunos de ellos se incorporan en el proyecto. Sin embargo, la
causalidad de Granger en series temporales de intervalos y de histogramas todavia no ha sido
explorada de forma detallada. Es por esta razon que el principal objetivo a perseguir en este
proyecto es la programacion en MATLAB de sistemas de analisis causal para la aplicacion
de la causalidad de Granger a series temporales de intervalos y de histogramas. En este
trabajo se incluirdn aplicaciones a distintos activos financieros en diferentes periodos para
poder analizar su comportamiento y obtener las conclusiones pertinentes.

Palabras clave: series temporales de intervalo, series temporales de histograma, regresion,
MATLAB, causalidad de Granger, oro, petréleo.

1. Introduccion

La causalidad de Granger es un concepto estadistico relevante ya que ayuda a mejorar la
prediccion de las series temporales. Con el objetivo de determinar si se cumple o no la
causalidad de Granger se realiza un contrate de hipdtesis, muy comun en el campo de la
estadistica, y se obtiene un p-valor. Un p-valor considerablemente pequefio nos hara rechazar
la hipotesis nula (la cual parte de la base que no se cumple la causalidad de Granger) y por
tanto podremos afirmar que existe una relacién de causalidad.

Después, pasaremos a comprobar si esta relacion es en ambos sentidos (bidireccional) o
simplemente en uno de ellos (unidireccional). Ademas, miraremos la fuerza de la causalidad
segun el grado de confianza al que podemos rechazar la hipétesis nula.



2. Definicion del Proyecto

El andlisis de intervalos tiene sus origenes en el mundo clésico, pero no fue hasta la década
de 1960 cuando se empez0 a investigar sobre ello, dando importancia a los métodos y
aplicaciones con datos de intervalo. Desde entonces, los datos de intervalo han adquirido
mucha relevancia y hoy en dia su estudio es de gran interés, produciéndose de esta manera
muchos avances en la década actual. Este tipo de datos son mucho mas precisos que los datos
clasicos y aportan mas informacion que la que se puede obtener a partir de un unico valor.

Los datos de intervalo reflejan la variabilidad de una observacion en un determinado instante
mediante un rango de valores, sin embargo, no informan de lo que sucede entre los extremos
considerados, es decir, no indican cémo se distribuyen las observaciones dentro de dicho
rango. Esta carencia es cubierta por los histogramas, que permiten representar de una manera
mas completa la distribucion de datos cuantitativos. El tratamiento con histogramas se
vuelve aln mas complejo, pero proporciona una informacion mas completa y precisa que la
que puede contener un intervalo.

A lo largo de este proyecto, se realizaran los tests de causalidad de Granger aplicandolos a
los datos de intervalo y de histograma. Para poder realizar este estudio, se evaluaran ciertos
hechos ocurridos en el pasado con datos de diferentes frecuencia y se analizara la causalidad
existente entre distintos activos a lo largo del tiempo.

3. Descripcion del modelo/sistema/herramienta

La Unica herramienta que se ha utilizado a lo largo del proyecto ha sido MATLAB. Este
lenguaje de programacién se ha empleado con diferentes fines.

En primer lugar, para el analisis y representacion de las series temporales de intervalo y de
histograma. Ademas, también se han programado funciones para la prediccién de los valores
en funcion de diferentes métodos de regresion. Por Gltimo, se han utilizado funciones propias
de MATLAB para realizar los tests de causalidad de Granger y de esta manera obtener los
resultados.

El proceso de estudio de cada una de las dos partes en las que se podria dividir el TFG
(intervalos e histogramas) ha sido muy similar. Se muestra una imagen en la que se ha
realizado un esquema del proceso seguido:
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| Programacion en MATLAB ‘ | Programacion en MATLAB ‘

lustracion 1. Esquema del proceso seguido a lo largo del proyecto

Tal y como se puede observar en la llustracion 1, el proyecto parte del estudio del concepto
de la causalidad de Granger y las series temporales en general. Para ello se han leido
numerosos articulos, revistas, libros y paginas web, referenciadas a lo largo del proyecto.

Una vez se han comprendido dichos conceptos, se ha procedido a estudiar los intervalos y
las series temporales de intervalo (ITS). Después se aplica la causalidad de Granger con
ejemplos de la vida real. Se ha realizado de una igual manera con los histogramas y las series
temporales de histograma (HTS). Todo ello se ha realizado con funciones programadas en
MATLAB.

4. Resultados

Tras una profunda evaluacion y después de haber programado y realizado numerosos
desarrollos en MATLAB se han obtenido los siguientes resultados.

4.1 Series Temporales de Intervalo (ITS)
En relacion con las series temporales de intervalo, se han realizado dos estudios paralelos.

En el primero de ellos se ha estudiado la causalidad de Granger en las series temporales de
intervalo de precios del oro y el petréleo desde el afio 2010 hasta el 2021. Los resultados
obtenidos en este estudio indican que no existe causalidad entre estas dos series temporales
de intervalo, o lo que es lo mismo, ninguna de ellas ayuda a predecir la otra. Estos resultados
reflejan cierta robustez ya que se han tenido en cuenta cinco métodos de regresion lineal
diferentes y todos ellos presentan los mismos resultados de no causalidad.

En el segundo, se ha analizado la causalidad de Granger en las series temporales de intervalo
de precios del oro y el petroleo en los momentos de antes, durante y después de la pandemia.



Los resultados obtenidos indican que en el afio 2019 existia una causalidad débil entre el oro
y el petrdleo, al igual que en el afio 2022. Sin embargo en el afio 2020 la causalidad entre las
series temporales de intervalo de precios del oro y el petréleo fue mucho mas fuerte. Hay
que destacar que los resultados de causalidad obtenidos han sido en todo momento
unidireccionales, es decir, inicamente del petroleo hacia el oro, y no en sentido contrario.

Ademas, con el objetivo de determinar el método de regresion lineal de series temporales de
intervalo més preciso se han obtenido algunas de las métricas mas caracteristicas. Se han
obtenido los siguientes resultados, recogidos en la llustracion 2. El estudio incluye cinco
métodos de regresion de intervalos (CM, mM, CRM, CCRM y MG), que se explican méas en
profundidad a lo largo del desarrollo de trabajo. Las métricas iARV y CER miden la
precision del desarrollo de estos métodos. Un valor menor del iIARV indica mayor precision,
al igual que un valor mas alto en el CER.

METRICAS CM mM CRM CCRM MG
IARV 0.0603 0.0603 0.0517 0.0519 0.0497
CER 0.6193 0.6073 0.6507 0.6440 0.6637

lustracion 2. Resultados métricas iARV y CER para cada uno de los método de regresion lineal de

intervalos

4.2 Series Temporales de Histograma (HTS)

Un analisis similar se ha realizado para estudiar la causalidad de Granger en las series
temporales de histograma. Los resultados en este caso indican que, al realizar un analisis en
un periodo de tiempo amplio (mas de 10 afos), practicamente no apreciamos causalidad en
ninguno de los sentidos.

Sin embargo, si reducimos este periodo de tiempo a los afios de la pandemia,
aproximadamente los dos afios mas recientes, encontramos resultados de causalidad de
Granger bidireccional entre las dos series temporales del oro y del petréleo.

5. Conclusiones

Después de haber obtenido los resultados mostrados anteriormente se llegan a las siguientes
conclusiones.



5.1 Series Temporales de Intervalo (ITS)

La conclusion general en el analisis de causalidad de Granger en las ITS es que la causalidad
de la serie temporal del petroleo hacia el oro (unidireccional) es mucho mas fuerte en
aquellos momentos en los que la crisis de la pandemia se ha visto mas pronunciada,
debilitdndose en la recuperacion economica.

Se concluye que no se detecta causalidad si analizamos dos series temporales en un extenso
periodo de tiempo que abarca varios ciclos de la economia (auge y crisis), sino que la
causalidad se hace presente en cuanto nos centramos Unicamente en un periodo de crisis,
como puede ser la crisis econdmica mundial provocada por la pandemia del Covid-19.

Por otra parte, se concluye que el método que mejores métricas presenta, como era de esperar
al ser el mas reciente y complejo, es el modelo MG, presentando el valor CER mas alto, y el
valor iIARV mas bajo. Es por ello que podemos afirmar que el modelo MG es el més preciso
y veraz de entre los estudiados. Aun asi, los analisis y resultados anteriores se han obtenido
con la combinacion de todos los métodos, con el objetivo presentar una mayor robustez en
los resultados.

5.2 Series Temporales de Histograma (HTS)

Los resultados obtenidos en el estudio de la causalidad de Granger en HTS no son
sorprendentes ya que, al igual que habiamos observado en el estudio con ITS, la causalidad
es mucho mas fuerte en aquellos momentos en los que se haya experimentado una crisis. Es
decir, en este andlisis no encontramos causalidad cuando estudiamos un periodo extenso en
el tiempo, en el que ha habido momentos de auge y momentos de crisis, sin embargo la
causalidad es mucho mas fuerte en cuanto acortamos el estudio a un periodo de tiempo
menor, en el que nos encontrabamos sometidos a una grave crisis econdmica mundial por
causa de la pandemia.

Ademas, podemos observar que, a diferencia del analisis con series temporales de intervalo,
la causalidad en este caso es bidireccional. Con este estudio se puede afirmar que en este
periodo de crisis, el petrleo causa al oro tal y como habiamos observado con las ITS, pero
ademas se afirma que el oro también causa al petrdleo.

Estos resultados tienen sentido dado que las series temporales de histograma ofrecen mayor
informacién que las de intervalo al reflejar la distribucion de los datos. Es por ello que, al
dar una informacién méas completa del fenémeno en su conjunto, es capaz de apreciar la
causalidad en ambos sentidos.

Por tanto, como reflexion general, las conclusiones obtenidas en el estudio de la causalidad
de Granger en HTS reafirman y complementan a las ya obtenidas en el anélisis de la
causalidad de Granger con las ITS.
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ABSTRACT

Granger causality is a statistical test that checks whether the results of one variable serve to
predict the other variable, and whether it has a unidirectional or bidirectional result. To do
this, it is necessary to compare and deduce whether the current and past behavior of one time
series A predicts the behavior of another time series B. If this is the case, it can be stated that
A causes B, and the behavior is unidirectional. If in the same way B assists in the prediction
of A, the causality is bidirectional, claiming that A causes B and B causes A.

The application of Granger causality to classical time series has been studied in depth in the
literature, and numerous studies by prestigious authors can be found, some of which are
incorporated in the project. However, Granger causality in interval and histogram time series
has not yet been explored in detail. It is for this reason that the main objective to be pursued
in this project is the programming in MATLAB of causal analysis systems for the application
of Granger causality to interval and histogram time series. This work will include
applications to different financial assets in different periods in order to analyze their behavior
and obtain the appropriate conclusions.

Keywords: interval time series, histogram time series, regression, MATLAB, Granger
causality, gold, brent.

1. Introduction

Granger causality is a relevant statistical concept as it helps to improve the prediction of time
series. In order to determine whether Granger causality is satisfied or not, a hypothesis test,
very common in the field of statistics, is performed and a p-value is obtained. A considerably
small p-value will make us reject the null hypothesis (which assumes that the Granger
causality is not satisfied) and therefore we can affirm that there is a causal relationship.

We will then go on to check whether this relationship is in both directions (bidirectional) or
just in one of them (unidirectional). In addition, we will look at the strength of causality
according to the degree of confidence at which we can reject the null hypothesis.

2. Project definition

Interval analysis has its origins in the classical world, but it was not until the 1960s when
research on it began, giving importance to methods and applications with interval data. Since
then, interval data have gained much relevance and nowadays their study is of great interest,



thus producing many advances in the current decade. This type of data is much more accurate
than classical data and provides more information than can be obtained from a single value.

Interval data reflect the variability of an observation at a given instant through a range of
values; however, they do not report what happens between the extremes considered, i.e.,
they do not indicate how the observations are distributed within that range. This shortcoming
is covered by histograms, which allow a more complete representation of the distribution of
quantitative data. The treatment with histograms becomes even more complex, but provides
more complete and accurate information than a range can contain.

Throughout this project, Granger causality tests will be performed by applying them to
interval and histogram data. In order to carry out this study, certain past events will be
evaluated with data of different frequencies and the causality between different assets over
time will be analyzed.

3. Model description

The only tool used throughout the project was MATLAB. This programming language has
been used for different purposes.

Firstly, for the analysis and representation of interval and histogram time series. In addition,
functions have also been programmed for the prediction of values based on different
regression methods. Finally, MATLAB's own functions have been used to perform the
Granger causality tests and thus obtain the results.

The process of studying each of the two parts into which the project as a whole could be
divided (intervals and histograms) has been very similar. An image is shown in which an
outline of the process followed has been made:



GRANGER CAUSALITY
TIME SERIES
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lustration 3. Scheme of the model followed during the Project

As can be seen in llustration 3, the project starts from the study of the concept of Granger
causality and time series in general. For this purpose, numerous articles, journals, books and
web pages have been read and referenced throughout the project.

Once these concepts were understood, we proceeded to study intervals and interval time
series (ITS). Then Granger causality is applied with real life examples. The same was done
with histograms and histogram time series (HTS). All this has been done with functions
programmed in MATLAB.

4. Results

After a thorough evaluation and after having programmed numerous developments in
MATLAB, the following results have been obtained.

4.1 Interval Time Series (ITS)
In relation to interval time series, two parallel studies have been carried out.

In the first one, Granger causality has been studied in the interval time series of gold and
brent prices from 2010 to 2021. The results obtained in this study indicate that there is no
causality between these two interval time series, or in other words, neither of them helps to
predict the other. These results reflect a certain robustness since five different linear
regression methods have been taken into account and all of them show the same results of
non-causality.



In the second, Granger causality has been analyzed in the interval time series of gold and
brent prices at the times before, during and after the pandemic. The results obtained indicate
that in the year 2019 there was a weak causality between gold and brent, as well as in the
year 2022. However in the year 2020 the causality between gold and brent price interval time
series was much stronger. It should be noted that the causality results obtained were at all
times unidirectional, i.e. only from brent to gold, and not in the opposite direction.

In addition, in order to determine the most accurate interval time series linear regression
method, some of the most characteristic metrics have been obtained. The following results
have been obtained, shown in llustration 4. The study includes five interval regression
methods (CM, mM, CRM, CCRM and MG), which are explained in more depth throughout
the development work. The iIARV and CER metrics measure the development accuracy of
these methods. A lower value for iIARV indicates higher accuracy, as does a higher value for
CER.

METRICAS CM mM CRM CCRM MG
iARV 0.0603 0.0603 0.0517 0.0519 0.0497
CER 0.6193 0.6073 0.6507 0.6440 0.6637

lustration 4. Results iARV and CER metrics for each of the interval linear regression methods

4.2 Histogram Time Series (HTS)

A similar analysis has been performed to study Granger causality in histogram time series.
The results in this case indicate that, when performing an analysis over a large time period
(more than 10 years), we see virtually no causality in either direction.

However, if we reduce this time period to the pandemic years, roughly the most recent two
years, we find bidirectional Granger causality results between the two time series of gold
and brent.

5. Conclusions
After obtaining the results shown above, the following conclusions are reached.
5.1 Interval Time Series (ITS)

The general conclusion in the Granger causality analysis in the ITS is that the causality of
the time series from brent to gold (unidirectional) is much stronger at those times when the
pandemic crisis has been more pronounced, weakening in the economic recovery.



It is concluded that causality is not detected if we analyze two time series over a long period
of time spanning several cycles of the economy (boom and bust), but that causality is present
when we focus only on a period of crisis, such as the global economic crisis caused by the
Covid-19 pandemic.

On the other hand, it is concluded that the method with the best metrics, as expected since it
Is the most recent and complex, is the MG model, with the highest CER value and the lowest
IARV value. This is why we can affirm that the MG model is the most accurate and truthful
of those studied. Even so, the previous analyses and results have been obtained with the
combination of all the methods, with the objective of presenting a greater robustness in the
results.

5.2 Histogram Time Series (HTS)

The results obtained in the study of Granger causality in HTS are not surprising since, as we
had observed in the study with ITS, causality is much stronger in those moments in which a
crisis has been experienced. That is, in this analysis we do not find causality when we study
an extended period in time, in which there have been boom times and crisis times, however
the causality is much stronger when we shorten the study to a shorter period of time, in which
we were undergoing a severe global economic crisis due to the pandemic.

Moreover, we can observe that, unlike the analysis with interval time series, the causality in
this case is bidirectional. With this study it can be stated that in this crisis period, brent causes
gold as we had observed with STIs, but it is further stated that gold also causes brent.

These results make sense given that histogram time series provide more information than
interval time series by reflecting the distribution of the data. Thus, by giving more complete
information on the phenomenon as a whole, it is able to appreciate causality in both
directions.

Therefore, as a general reflection, the conclusions obtained in the study of Granger causality
in HTS reaffirm and complement those already obtained in the analysis of Granger causality
with ITS.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

En larealizacion de este proyecto se va a llevar a cabo un estudio de la causalidad de Granger
en la prediccion de las series temporales. Segun la causalidad de Granger, una serie temporal
X, causa otra serie temporal Y; si es posible predecir mejor Y; utilizando toda la informacion
disponible en lugar de utilizar toda la informacion disponible sin X,. La causalidad de

Granger se refiere a la disminucion de la varianza del error de prevision.

Resulta bien conocida la aplicacion de este concepto en las series temporales nitidas, pero
este proyecto pretende ser una extensién de lo ya estudiado, por lo que se trabajara también
con series temporales de intervalos y de histogramas. Las series temporales clésicas
describen cada instante con un numero real, sin reflejar la variabilidad asociada. Sin
embargo, la informacion en cada periodo de tiempo puede venir dada como un intervalo o

un histograma, reflejando dicha variabilidad a lo largo del tiempo.

A lo largo del proyecto, el cual incluira aplicaciones a los mercados financieros, se
investigara la causalidad de Granger para realizar modelos de prediccion de series
temporales con datos clasicos, datos de intervalos (ITS) e histogramas (HTS). Se creara un
sistema original, basico y visual para el anélisis y la prevision de precios diarios, semanales
y mensuales de los minimos, maximos, centros y radios, considerando o no el concepto

anterior.
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MOTIVACION DEL PROYECTO

La prediccion consiste en obtener conocimientos anticipados de hechos en el futuro con el
objetivo de poder preparase de forma adecuada para hacerle frente de la mejor manera

posible.

La prediccion es una actividad fundamental hoy en dia, y se aplica en areas muy diversas
como la ingenieria, la economia, las finanzas, el data mining, la meteorologia, las ciencias
sociales, etc. Por ejemplo, si se desea invertir una gran cantidad dinero en acciones con el
objetivo de obtener una rentabilidad a lo largo del tiempo, es preciso realizar previamente
un analisis de prediccion de los precios de dichas acciones. ElI mercado bursatil es un
mercado volatil, esto es, cambia de forma imprevisible. Si se analiza la evolucién futura de
los precios de los activos financieros resulta mas facil disefiar un portafolio de acciones que

haga muy probable obtener cierta rentabilidad sin riesgo asociado.

El contenido de este TFG se centrara en la prediccion de magnitudes cuantitativas, y la
aproximacion se realizara a partir de series temporales, esto es, del analisis matematico de
los datos historicos de las magnitudes. Las series temporales clasicas tienen unos 100 afios
de historia, y durante este tiempo también se han investigado las series temporales de

intervalo y de histograma para aportar una mayor precision.

La prediccion con series temporales se ha estudiado en numerosas ocasiones, pero este TFG
pretende incorporar la aplicacién del concepto de la causalidad de Granger para comprobar
si mejoran los resultados al predecir. Tal y como se ha explicado anteriormente, la prediccion
puede resultar muy relevante en determinadas ocasiones y seria de gran utilidad aportar los
conocimientos que proporciona la causalidad de Granger con el objetivo de obtener

resultados mas precisos y, por tanto, poder anticiparse de una mejor manera al futuro.
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OBJETIVOS DEL PROYECTO
Se describen los objetivos de este TFG desde los puntos de vista tedrico y practico.

1.1.1 TEORICO

= Conocer el concepto de la causalidad de Granger. Dominar su andlisis estadistico
y contrastes de hipotesis.

= Conocer el tratamiento y analisis de las series temporales, especialmente las series
de datos de intervalo (ITS) y de histogramas (HTS).

= Profundizar en la regresién lineal simple y multiple para los datos de intervalo.

Conocer los modelos propuestos para llevar a cabo las predicciones.

1.1.2 PRACTICO

= Comprender la causalidad de Granger en ITS y HTS.

* Programar en MATLAB sistemas de analisis causal para la aplicacion de la
causalidad de Granger a series temporales de intervalos y de histogramas.

= Realizar un sistema original, basico y visual para el analisis y la prevision de los
precios diarios, semanales y mensuales de los minimos y maximos, teniendo en

cuenta la causalidad de Granger.
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METODOLOGIA DEL PROYECTO

El primer paso para desarrollar cualquier trabajo es definir el proyecto a realizar.
Posteriormente se deben determinar los objetivos que se persiguen (descritos en el apartado
anterior), asi como los pasos a seguir para la realizacion de las tareas, incluyendo la

planificacion de estas.

Para llevar a cabo este proyecto, es necesario hacer previamente una amplia investigacion
sobre algunos conceptos basicos relacionados con el tema del trabajo, entre los que se
encuentran: los fundamentos de la causalidad de Granger, los conceptos y métodos basicos

de la prediccion y regresion, y las series temporales clasicas, de intervalos y de histogramas.

Ademas, es preciso aprender una serie de conceptos estadisticos muy utiles que se aplicaran
en los diferentes capitulos del TFG. Se tomaran ejemplos reales para incorporarlos a dicho

estudio. Toda esta investigacion corresponde a los primeros capitulos.

Una vez se hayan estudiado con profundidad las diferentes series temporales, se aplicara la
causalidad de Granger en cada una de ellas (clasicas, de intervalos y de histogramas). Se
hard uso del lenguaje de programacion MATLAB para crear funciones que expliquen el
sistema de analisis causal segin Granger para los diferentes tipos de series temporales. Esta
parte es fundamental en el proyecto, en ella se aporta informacion relevante y de elaboracion

propia, y corresponde a los Gltimos capitulos del proyecto.
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Capitulo 2. CAUSALIDAD DE GRANGER

A lo largo de este apartado se va a introducir al lector en el tema del que va a tratar el resto
del proyecto, la causalidad de Granger. Se explican los conceptos generales junto con su
correspondiente analisis estadistico y contrastes de hipétesis. Ademas, se incorporan
ejemplos de la aplicacion de la causalidad de Granger en los mercados financieros segun

diferentes autores.

CONCEPTOS GENERALES

2.1.1 SERIES TEMPORALES UNIVARIANTES Y MULTIVARIANTES

Las series temporales pueden ser univariantes 0 multivariantes. Las series univariantes se
caracterizan, como su nombre indica, por depender Unicamente de una variable para predecir
los valores futuros. Por ejemplo, en el caso de Google, se podria predecir el precio de sus

acciones en el futuro conociendo Unicamente dichos precios en los meses anteriores.

Muchas otras veces necesitamos de mas de una variable para predecir de una mejor manera
los valores de la serie en el futuro, ademas de para entender la relacién entre sus diferentes
componentes. Por ejemplo, si queremos predecir el IPC (indice de Precios al Consumo) de
Estados Unidos, necesitariamos los valores de este en el tiempo pero también seria razonable
contar con el tipo de interés nominal de EEUU en el mismo periodo de tiempo, ya que se

sabe que ambas variables estan relacionadas entre si.

Otro ejemplo seria en la prediccion del PIB per cépita de cualquier pais de la OECD. Si se
analizan multiples paises de la OECD se observa que todos ellos siguen practicamente la
misma tendencia ascendente, por lo que se podria predecir con cierta seguridad el mismo

crecimiento en cualquier otro pais de la OCDE que se quiera analizar.

Podemos afirmar que conocer la relacion y dependencias existentes entre las variables es
importante para obtener una mejor prediccion. Estos movimientos simultaneos entre

variables suelen ser muy comunes en series financieras, afectando por ejemplo la fluctuacién
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de la bolsa de Londres en la bolsa de Nueva York y siendo entonces imprescindible conocer
dicha relacion para obtener mejores resultados.

2.1.2 MoDELOS VAR

El Modelo Vectorial Auto Regresivo es un modelo de serie de tiempo multivariante que
relaciona las observaciones actuales de una variable con observaciones pasadas de la misma,

ademas de con observaciones pasadas de otras variables (Eric, 2021).

A diferencia de los modelos autorregresivos univariados, los modelos VAR permiten que se
produzca una retroalimentacion entre las diferentes variables que componen el modelo. Por
ejemplo, podriamos usar un modelo VAR para estudiar el precio de los forfaits de una
estacion de esqui en una determinada temporada (2021-2022). Para ello utilizamos como
variables explicativas el precio de los forfaits y el nimero de pistas abiertas de las
temporadas anteriores (2019-2020 y 2020-2021). Sin embargo, si se empleara un modelo
Auto Regresivo (AR) clasico, las variables explicativas slo comprenderian los valores del
precio de los forfaits en temporadas pasadas, sin tener en cuenta la variable del nimero de

pistas abiertas, que podria aportar mucha informacion relevante.
Este modelo, por tanto, tiene ciertas ventajas frente a otros modelos:

= Presenta un mejor rendimiento en el pronostico.

= Ofrece un enfoque sistematico pero flexible con el objetivo de capturar el
comportamiento complejo del mundo real.

= QOtorga la capacidad de capturar la dindmica entrelazada de datos de las series
temporales.

Como cualquier otro modelo, los Modelos VAR tienen numerosas aplicaciones en la vida
real y se usan habitualmente en numerosos campos tales como las finanzas, biologia,

epidemiologia, medicina, econometria, etc. A continuacion se muestran algunos ejemplos:

12
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= Economia: los modelos VAR se aplican para modelar la relacion existente entre el
ingreso personal y el gasto de consumo a lo largo del tiempo. Para ello se utiliza un
sistema VAR de dos ecuaciones (dos variables explicativas).

» Medicina: los modelos VAR se utilizan en la medicina para modelar las relaciones
pasadas y actuales entre la frecuencia cardiaca, la frecuencia respiratoria, la presion
arterial y la SpO2.

= Epidemiologia: Se utilizan para modelar las relaciones entre las tasas de infeccion
de diferentes grupos de edad. Para ello realizan un conteo de las infecciones pasadas

en los diferentes grupos de edad.

Estas son algunas de las aplicaciones en la vida real aunque existen muchos mas, pudiéndose

aplicar practicamente a cualquier campo de la ciencia.

Un modelo VAR se compone de un sistema de ecuaciones que representa las relaciones entre
las multiples variables del modelo. El lenguaje con el que especificamos cada modelo hace
referencia al numero de variables enddgenas de las que se compone el modelo y al nimero
de términos autorregresivos que incluye. Un modelo VAR se compone de n ecuaciones
(siendo n el nimero de variables enddgenas, explicativas) e incluye p retrasos de las

variables.

Por ejemplo, si tenemos dos variables enddgenas y dos términos autorregresivos, decimos
que el modelo es un modelo bivariado VAR(2) . Si tenemos tres variables endogenas y

cuatro términos autorregresivos, decimos que el modelo es un modelo Trivariado VAR(4).

Es fundamental elegir el nimero de variables enddgenas que incluir en el modelo. Para ello,
nos podemos ayudar de herramientas adicionales como la causalidad de Granger o la
causalidad de Sims, con el objetivo de probar la relevancia de prondstico de las variables.
En este sentido, la causalidad de Granger prueba si una variable es "Gtil" para pronosticar el
comportamiento de otra variable. Sus estadisticas indican si una variable es significativa al

predecir otra variable.
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2.1.3 CONCEPTO DE LA CAUSALIDAD DE GRANGER

La causalidad de Granger se define con la siguiente afirmacion: “Una serie temporal X
causa otra serie temporal Y; si los valores pasados de X, ayudan a predecir los valores
futuros de Y; ”. Esto quiere decir que Y; no sélo seria una funcién que depende de los valores

pasados de Y;, es decir, Y;_,, sino que también dependeria de los valores pasados de la serie

temporal X,, es decir, X,_,, al aportar esta informacion relevante.

La causalidad de Granger se da siempre teniendo en cuenta dos condiciones. La primera de
ellas implica que la causa se da antes que el efecto, esto es, el efecto Y; es una funcion que
depende siempre de valores pasados de la causa X, nunca de valores simultaneos ni futuros.
La segunda de ellas establece que la causa tiene informacion Unica para predecir los valores

futuros de Y;.

ANALISIS ESTADISTICO (CONTRASTES DE HIPOTESIS)

Mateméticamente podemos definir la causalidad de Granger. En primer lugar, escribimos un
modelo sencillo, en el que salida Y; tan solo depende de valores anteriores de la misma serie

temporal (retardos) y de valores anteriores de otra serie temporal, a la que denominamos X;.

La ecuacion resultante queda definida de la siguiente manera:
- p q
Ye=a+ X ViV + Zj:lﬁj Xi_jtée

donde y; son los coeficientes a estimar en la regresion de la primera serie temporal Y;. Por
otra parte, B; son los coeficientes correspondientes a la segunda serie temporal X,. Como

cualquier serie temporal incluye un error, &;. EI pardmetro o es un término constante.

A continuacion, planteamos la hipdtesis de que X; causa Y; o de que esto no ocurra. En el
caso de que si que lo hiciera, la serie temporal Y, dependeria de los valores pasados de la
misma ademas de valores pasados de otra serie temporal X;, ya que esta segunda afiadiria

valor y mejoraria la prediccién de la salida.
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Para comprobar si se cumple o no la causalidad de Granger realizamos el t-test para cada
coeficiente, preguntandonos lo significativos que son los coeficientes f5;. En el caso de que
ninguno de ellos sea significativo, es decir, sean todos iguales a cero (se cumple la hipdtesis
nula, H,) quiere decir que la serie temporal X; no causa Y;. Por el contrario, basta con que
solo uno de ellos no sea cero (se cumple la hipdtesis alternativa) para determinar que dicho
coeficiente es significativo y se cumple la causalidad de Granger, afirmando entonces que

X causa Y;.
Hy: Bo=p1=B2=...=B4=0

Tenemos que ser conscientes de que en el caso de que se cumpla la causalidad de Granger,
la introduccion de la serie temporal x(t) en el modelo mejora la prediccion el modelo,

aportando valor.

La causalidad de Granger tiene ciertas limitaciones entre las que se encuentran las dos
siguientes: no es necesariamente una causalidad verdadera, ademas de que puede ser
complicado encontrar la causalidad existente si la serie temporal X, afecta a Y; a través de

una tercera variable Z,.

Los tests de causalidad de Granger que se han realizado a lo largo del proyecto han utilizado
la funcion gctest de MATLAB. Esta funcion realiza pruebas de causalidad de Granger de
tipo leave-one-out, exclude-all y block-wise para las variables de respuesta de un modelo de
autoregresion vectorial (VAR) completamente especificado (representado por varm model).

Toda la informacién relativa a esta funcién se encuentra en la documentacion de MATLAB!?.

A continuacion se explica el funcionamiento de cada uno de los tests de la causalidad de

Granger en los modelos VAR. En la explicacion se tienen en cuenta Unicamente los

! Links a la documentacion de la funcién: (1) https://es.mathworks.com/help/econ/varm.gctest.html#mw_62f43143-b162-
443c-ac5e-4b1¢19233a32, (2) https://es.mathworks.com/help/econ/gctest.html
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pardmetros basicos y los valores por defecto para simplificar, pero se podrian afiadir otros
pardmetros con el objetivo de cambiar algunas condiciones del test. Por ejemplo:

. Alpha: parametro que modifica el nivel de confianza al que se realiza el test
(por defecto es un 5% de error). Puede tomar valores entre 0 y 1.

. Test: distribucion estadistica que actla sobre la hipdtesis nula. Puede
utilizarse la distribucion chi-cuadrado o el estadistico F.

. Display: muestra por pantalla una tabla de resumen de test. Puede tomar

valores true o false.

Estos son algunos de los pardametros de input, pero hay varios mas. Si se quieren conocer

todos se debe recurrir a la documentacion de MATLAB.

2.1.4 LEAVE-ONE-OUT TEST

Este tipo de prueba realiza m*(m-1) tests, siendo m el nimero de variables explicativas del
modelo (series temporales). Por ejemplo, si se realiza un modelo de tres series temporales
VAR(2), tendremos un total de 6 tests ya que 3*(3-1)=3*2=6.

Para j=1..m, k=1..my j#Kk, la funcion gctest prueba la hip6tesis nula de que la variable j no
es causa de Granger de la variable k, condicionada por todas las demas variables del modelo.

La funcion va probando de esta manera una a una y después se puede mostrar una tabla con
todos los resultados. La hipotesis nula indica que todos los coeficientes de esa variable en la
otra variable son cero, por tanto significa que la variable que estamos analizando no causa a
la otra. Sin embargo, si se cumple la hipétesis alternativa quiere decir que hay al menos un

coeficiente que no es cero, por tanto la variable causa la otra.

Este modelo nos muestra para cada una de las posibles combinaciones si se rechaza o no la
hipdtesis nula. En el caso de que se tenga suficiente evidencia y se pueda rechazar la

hipotesis nula indica que esa variable causa la otra.

16



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

L_ical_ IRNICABERN CAUSALIDAD DE GRANGER

Adjuntamos una captura de pantalla (Figura 1) de una simulacion de este tipo de prueba en
MATLAB. El ejemplo esté realizado sobre un modelo VAR(3) y con 3 series temporales.

HO Decision Distribution Statistic PValue CriticalValue

ude lagged mlslrate in rgdprate eguation”

ude lagged inflation in rgdprate equation”

6x1 logical array

Figura 1. Resultados ejemplo Leave-One-Out Test

Comprobamos que el numero de tests es 6. En cuanto a los resultados, solo dos de las
variables cumplen la causalidad de Granger. La variable rgdprate causa a inflation y
viceversa. Hay que mencionar que en los tests en los que hemos rechazado la hipotesis nula
son aquellos que tenian el estadistico mas alto y el pvalor mas bajo, como resulta l6gico. Los
estadisticos que podemos utilizar con la funcion gctest son chi-cuadrado o F-test, y en este
caso hemos utilizado la distribucién chi-cuadrado (por defecto).

Este tipo de prueba se denomina Leave-One-Out porque el test de una variable cualquiera se
lleva a cabo teniendo en cuenta el efecto de todas las demas variables por separado pero

excluyéndose a si misma.

2.1.5 EXCLUDE-ALL TEST

Este tipo de prueba funciona de una manera diferente a al anterior. En primer lugar, el
namero de tests que se realizan internamente es diferente. En este caso Unicamente se
realizan m tests, es decir, una por cada variable explicativa (serie temporal) que contenga el

modelo VAR con el que estemos trabajando.

Para j=1,...m (cada serie temporal) la funcion gctest prueba la hipotesis nula de que todas

las demés variables del modelo no causan conjuntamente la variable de respuesta j. En el
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caso de que no haya evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula entendemos que se
cumple, por lo que las variables del modelo en su conjunto NO causan la variable respuesta.
Sin embargo, si podemos decir que se rechaza la hipotesis nula y por tanto se cumple la
alternativa, entonces tenemos certeza de que el resto de variables en su conjunto Si causan

la variable respuesta.

Todas estas respuestas siempre se dan con un 95% de nivel de confianza (como parametro

de default), pudiéndose cambiar actualizando uno de los parametros de la funcion.

En la Figura 2 se muestra una captura de pantalla de una simulacion de este tipo de prueba
en MATLAB. EIl ejemplo es el mismo que el anterior y se ha realizado sobre un modelo
VAR(3) y con 3 series temporales.

»> h_2 = gctest(EstMdl_2, 'Type’, "exclude-all")
HO Decision Distribution Statistic PValue CriticalValue

"Exclude all but lagged mlslrate in mlslrate equation”
"Exclude all but lagged inflation in inflation equation®

"gxclude all but lagged rgdprate in rgdprate equation"

h2 -
3x1 logical array

0
1
1

Figura 2. Resultados ejemplo Exclude-All Test

Comprobamos que, en este caso, el nimero de tests que se han realizado es Unicamente 3.
En la primera linea se ve como no hay evidencia suficiente para rechazar la hipétesis nula

mientras que si que la hay en los otros dos casos.

2.1.6 BLOCK EXOGENEITY TEST

Una variable es block exogenous si no causa ninguna otra variable del modelo VAR.
Este test prueba la hipotesis nula de que las variables de respuesta especificadas en la Causa
no causan conjuntamente las variables de respuesta especificadas en el Efecto. Esta
configuracién por tanto realiza Gnicamente 1 test, en el que se comprueba si la Causa causa

al Efecto. En el caso de que no se especifiquen variables de Causa ni Efectos gctest probara
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la hip6tesis nula de que todos los coeficientes de rezago, incluyendo los rezagos propios, son

cero.

Si no existe evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula quiere decir que las variables
que hayan sido definida por causas no causan conjuntamente a aquellas que han sido
definidas como efectos. Sin embargo, si se puede rechazar la hipotesis nula (y por tanto
aceptar la hipotesis alternativa), se confirma que las variables de causa causan conjuntamente

aquellas definidas como respuesta.

En la Figura 3 que se muestra a continuacion se puede visualizar lo explicado anteriormente.
En este caso la variable cause era dfedfunds mientras que las variables effect eran: inflation,
money supply y real GDP rate. Se realiza el test de causalidad de Granger y como resultado
muestra que, a un 95% de nivel de confianza, se puede rechazar la hipétesis nula. Esto
implica que la variable establecida como causa causa al resto de variables definidas como

efectos.

gctest(EstMdl, 'Cause',cause, 'Effect’ ,effects);

He Decision Distribution Statistic Pvalue Criticalvalue

"Exclude lagged dfedfunds in inflation equation" "Reject He" "Chi2(3)" 26.157 8.8433e-06 7.8147
"Exclude lagged dfedfunds in pcerate equation® “Reject He" “Chi2(3)" 10.151 0.017325 7.8147
"Exclude lagged dfedfunds in rgdprate equation" "Reject He" "Chi2(3)" 10.651 0.013772 7.8147

>> h_3 = adftest (DataTable.FEDFUNDS, 'Model"',"™ i")
h 3 =

logical

0

Figura 3. Resultados ejemplo Block Exogeneity Test

Una vez méas se comprueba que los estadisticos toman valores altos en los casos en los que
se haya rechazado la hipétesis nula. Ademas, los p-valores son muy pequefios, muy cercanos

a 0. La distribucion estadistica que se ha empleado para realizar este test es chi-cuadrado.
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EJEMPLOS EN LOS MERCADOS FINANCIEROS

Actualmente existen varios articulos en los se han realizado andlisis acerca de la posible
relacion existente entre el precio del petroleo y algunos metales preciosos. Se suelen
denominar metales preciosos a aquellos metales que se encuentran en estado libre en la
naturaleza, es decir, que no se encuentran combinados con otros elementos formando
compuestos. El oro es un ejemplo de metal precioso, y se ha considerado uno de los mas
importantes durante muchos siglos dado que juega un papel especial como reserva de valor
en tiempos de incertidumbre politica y econdmica. A continuacion, se muestran las ideas
principales en las que se basan estos articulos, junto con las conclusiones que se han

obtenido.

En el informe de (Zhang & Wei, 2010) se dice que el mercado del oro y del petréleo son dos
de los principales representantes de los mercados de materias primas. Es por ello que advierte
de la crucial importancia de analizar su relacion de cointegracion y causalidad, asi como
investigar su respectiva contribucidn con el objetivo de interpretar la dindmica del mercado

de las materias y primas y prever la fluctuacion en los precios.

Es importante destacar que la cointegracion es una caracteristica estadistica de las variables
en las series temporales las cuales indican que se comparte una tendencia estocastica comun,
es decir, comparten un cambio aleatorio de la serie a lo largo del tiempo. La cointegracion
se ha convertido en una propiedad importante en el andlisis contemporéaneo de las series

temporales.

El analisis empirico de dicho estudio (Zhang & Wei, 2010) indica que, en primer lugar,
existen tendencias coherentes entre el precio del petréleo y el precio del oro, presentando un
coeficiente de correlacion positivo y significativo del 0.9295 durante el periodo de muestreo,
desde enero del afio 2000 hasta marzo del 2008. Esta alta correlacion positiva indica que
hubo una tendencia similar de precios a lo largo de los afios de estudio, tal y como se puede

observar en la siguiente Figura 4.
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Figura 4. Alta correlacion positiva entre las series temporales de precios del oro y del petréleo (2000-2007),
(Zhang & Wei, 2010)
En segundo lugar, en el estudio se encuentra una relacion de cointegracion que indica que
ninguna de las dos series temporales son estacionarias, y que existe un equilibrio a largo
plazo entre los dos mercados, lo que significa que ambos mercados tienden a ser
influenciados por factores externos comunes, como el tipo de cambio del US dolar, eventos
geopoliticos y diversos factores econdmicos. Ademas, se encuentra una relacion unilateral y
lineal de causalidad de Granger, ya que se establece que el precio del petréleo causa el
movimiento del precio del oro, pero no a la inversa. Sin embargo, no presentan ninguna

causalidad no lineal, por lo que se sugiere que la interaccidn entre ambos activos es directa.

Por ejemplo, en el afio 2002, debido a una depreciacion del ddlar, la inflacibn mundial, la
manipulacion de la oferta del petréleo por parte de la OPEP y algunos acontecimientos
geopoliticos, tanto los precios del crudo como del oro entraron en una época de auge, y

empezaron a dispararse practicamente al mismo tiempo, manteniendo un impulso ascendente
casi constante hasta el primer semestre de 2008.

Sin embargo, en la segunda mitad del 2008, por la grave crisis financiera y economica
mundial, los grandes mercados de materias primas se enfrentaron a una prueba de austeridad.
Como resultado, el precio del crudo descendié de 147$ por barril a casi 30$ a finales de

2008. De la misma manera, el oro también experimentd un fuerte colapso en el precio,
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disminuyendo de 1000$ por onza a 7003$, aproximadamente. Fue en el afio 2009, con la
expectativa de recuperacion econdmica mundial, cuando la demanda del mercado de las

materias primas comenzd a subir de nuevo y ambos activos comenzaron a subir de nuevo.

Este es un claro ejemplo de la relacidn directa que hubo entre el petroleo y el oro en los afios

del estudio y su clara influencia marcada por la situacién econdmica y politica del momento.

La altima conclusion a la que se llega en este articulo esta relacionada con el precio efectivo
comun entre los dos mercados. Se concluye que la contribucion del precio del crudo parece
mayor que la del precio del oro, ya sea con el modelo transitorio permanente (PT) o con el
modelo de information share (IS). Esto implica que la influencia del crudo en el desarrollo
econdmico mundial es mucho mayor, y su papel en los grandes mercados de materias primas

ha sido de gran relevancia en los Gltimos afios.

El segundo articulo que se va a discutir es de (Kanjilal & Ghosh, 2017), el cual estudia la
relacién dindmica del precio mundial del petroleo crudo y del oro en un modelo de
correccion de errores vectorial de dos regimenes con un Unico vector de cointegracion y un
efecto de umbral en los términos de correccion de errores. Este analisis se ha realizado con
los precios semanales del crudo y del oro en el periodo comprendido entre el 2 de enero del
2009 y el 20 de noviembre del 2015, es decir, después de la crisis financiera del afio 2008.

En la Figura 5 se muestra la evolucion de ambas series temporales:
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Figura 5. Evolucion de las series temporales de precios del oro y del petréleo (2009-2015),
(Kanjilal & Ghosh, 2017)
Los resultados empiricos del estudio sugieren la eficacia del modelo de cointegracion umbral
sobre un modelo de cointegracién lineal, lo que significa la no linealidad en la relacion a

largo plazo entre el precio del oro y el del petroleo.

Este estudio también establece diferentes dinamicas a largo y corto plazo del oro y del
petréleo en dos regimenes denominados “tipico” y “extremo”, basados en el parametro de
umbral. Se revela una relacion de retraso entre el oro y el precio del petréleo que sugiere que
el oro es un refugio para inversores contra la inflacion. Este fendmeno, sin embargo, solo
ocurre en un régimen tipico. Por el contrario, en un régimen extremo, en el que el precio del
oro domina el mercado, los inversores cambian entre el oro y el petréleo para diversificar el
riesgo de su cartera. Todo esto indica que la relacién entre el precio del oro y del petréleo es

no lineal y asimétrica.

Este estudio supera los realizados anteriormente al establecer que la relacion entre el oro y
el petréleo depende del régimen y, por tanto, no se mantiene constante durante el periodo de
estudio. Este andlisis demuestra solidez ya que los resultados empiricos mantienen una

profunda congruencia estadistica.

En tercer lugar, el estudio realizado por (Troster, 2018) propone un test paramétrico
consistente de la causalidad de Granger en cuartiles. Aunque el concepto de causalidad de

Granger se denota en téerminos de la distribucion condicional, la mayoria de los articulos han
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probado esta causalidad utilizando modelos de regresién de media condicional en los que las

relaciones causales son lineales.

El autor concluye en este estudio que muchos analisis politicos y financieros importantes se
investigan mediante tests de causalidad de Granger entre series temporales econdmicas. En
este articulo se estudian las posibles relaciones causales en todos los cuartiles, en lugar de
centrarse Unicamente en una sola parte de la distribucion condicional. Se realizan pruebas
de Monte Carlo y se aplican a relaciones causales entre los precios del oro, el tipo de cambio
USD/GBP vy el precio del petroleo.

Por ultimo, el estudio de (Balcilar et al., 2019) analiza los vinculos dinamicos entre los
precios del petr6leo y del oro en los mercados spot y de futuros de 1 a 12 meses utilizando
datos mensuales durante el periodo 1983-2016. Para ello se utiliza la causalidad de Granger
de manera recursiva. La caracteristica fundamental que distingue a este estudio de los
anteriores es que este estudio se trata del primero que investiga los vinculos causales entre

el petroleo y el oro utilizando pruebas de causalidad variables en el tiempo.

El petroleo y el oro son dos activos que son frecuentemente negociables y tienen una alta
liquidez y sincronizacion en sus movimientos. Son dos materias primas con un papel
insustituible en la economia. El petroleo es la mercancia mas comercializada del mundo y
tiene un precio muy volatil. El oro, en cambio, con la menor volatilidad, es el lider de todos
los metales preciosos. Teniendo en cuenta los riesgos bursatiles, el oro es conocido como un
refugio seguro y se utiliza como un instrumento eficaz de cobertura. Un andlisis a largo plazo
del comportamiento del petréleo y del oro demuestra que ambas materias primas tienden
histéricamente a moverse simultaneamente al alza y a la baja, y un cambio en el precio de
una parece inducir un cambio en el precio de la otra. La observacion de las dos materias
primas durante los ultimos 50 afios, por ejemplo, ha demostrado que tienden a comportarse

de manera similar con respecto al precio, con una correlacién positiva del 80%.

En este articulo se concluye, en primer lugar, que no existe poder predictivo entre los precios
del petroleo y del oro. En general, los resultados de este estudio muestran que las relaciones

dindmicas entre las series de precios del petroleo y del oro seran sensibles a la frecuencia de
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las series temporales, al lapso del tiempo y al método utilizado. Por lo tanto, la sugerencia
de este informe es que es muy importante que se lleven a cabo més estudios sobre las
relaciones causales entre los precios del petroleo y del oro, asi como otros casos, que
permitan cambios de politica y cambios significativos en el petréleo y del oro y periodos

volatiles causados por recesiones y crisis financieras.

El petr6leo, como materia prima, se ha ido introduciendo en el mundo financiero en las
ultimas tres décadas. Al igual que su papel como instrumento de cobertura contra los riesgos
del mercado bursatil, el oro podria ser considerado para cubrir los riesgos del precio del
petréleo. Los resultados de este articulo indican que asumir la no causalidad entre el petréleo
y el oro podria llevar a peligros en el uso del oro como instrumento de cobertura contra el

riesgo del precio del petréleo.
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Capitulo 3. ANALISIS DE DATOS VALORADOS POR
INTERVALOS

El Analisis de Intervalos (Al) tiene sus origenes en el mundo clasico hace 2.200 afios, ante
la propuesta de un metodo por parte de Arquimedes para proporcionar una sucesion de
intervalos que contuviesen el nimero x. Pero tal y como se explica en (Jiménez, El analisis
de intervalos: aplicaciones en la ingenieria, 2012), no fue hasta la década de 1960 cuando
Ramon Moore empezO a investigar sobre ello, dando importancia a los meétodos y
aplicaciones con datos de intervalo, centrandose inicialmente en los resultados

computacionales surgidos con los datos de intervalo.

Desde entonces, el andlisis de intervalos ha adquirido mucha relevancia y hoy en dia su
estudio es de gran interés, produciéndose de esta manera muchos avances en la década actual.
Aunque este tipo de datos nos hayan acompafiado durante mucho tiempo y estén presentes
en nuestro dia a dia, su analisis todavia estd en desarrollo y quedan muchos aspectos por

profundizar.

Los datos numéricos Unicos han sido el paradigma de la estadistica, el Machine Learning y
la Inteligencia Artificial hasta ahora, con sus respectivas herramientas y softwares para el
analisis de datos simples. Sin embargo, en muchas ocasiones no se puede proporcionar la
informacion completa con un simple nimero, y es por eso por lo que surge la necesidad de
trabajar con datos de intervalo. Estos datos, aungque también presentan sus inconvenientes y
complejidad, aportan una informacion mucho mas amplia que lo que se puede llegar a

explicar con un solo nimero.

En este sentido, los datos de intervalo son una medida que se relaciona directamente con el
concepto de precision. Son muy comunmente utilizados en aplicaciones préacticas de la
ciencia ya que definen los limites de los errores cometidos en las mediciones con el
instrumento correspondiente. Como bien sabemos, los aparatos de medicidon no presentan
una precision absoluta, y es por ello por lo que debemos contemplar un margen de error para

no perder informacién y no afectar en la consecuente toma de decisiones. Supongamos el
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caso en el que nos encontramos en un hospital y utilizamos un termémetro para tomar la
temperatura de un paciente y asi obtener informacion relevante para hacer un diagndstico
acertado. Cuando obtenemos la medicion X debemos tener en cuenta que este valor sera
generalmente diferente al valor real y desconocido X, luego debemos procesar los datos
considerando el error cometido: Ax = x- X, contemplando de esta manera la incertidumbre

asociada.

Pongamos otro ejemplo relativo a las mediciones que se realizan con frecuencia en un
laboratorio quimico. Las concusiones que vamos a obtener se podrian extrapolar a cualquier

campo de la ciencia.

Todas las medidas experimentales vienen afectadas de una imprecision inherente al proceso
de medida, y es inevitable que tengamos un error intrinseco en la medida que puede provenir
de diferentes causas. La primera de ellas se refiere al error instrumental del aparato de
medida, en relacion con su sensibilidad. Ademas, hay que tener en cuenta el error personal,
esto es, las limitaciones de carécter personal como por ejemplo los errores de paralaje o los
problemas de tipo visual. Por ultimo, este error intrinseco se debe también a los errores del
método de medida, que corresponden a una eleccion inadecuada del aparato de medida o del
observador. Aunque intentemos ser lo mas exactos posibles, es necesario que siempre
contemos con un error absoluto (diferencia entre la medida y el valor real de la magnitud),

por muy pequefio que sea.

En un laboratorio se toman diariamente cientos de medidas: masa, volumen, densidad,
temperatura... y la Tabla 1 pretende mostrar las diferencias entre los datos numéricos
observados y el dato de intervalo que se podria considerar si las medidas se realizan con un
5% de error total.
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Instrumento laboratorio Dato numérico Dato de intervalo
(medido)
Probeta 25.4 ml 254 +1.27ml =
(volumenes de pequefios liquidos) [24.13,26.27] mi
Densimetro 11.32 g/ml 11.32 +0.56 g/ml =
(densidad de los liquidos) [10.76,11.88] g/ml
Balanza 120 g 120+ 69g=
(masa de un cuerpo) [114,126] g
Termdmetro 4.5°C 45+ 0.22°C=
(temperatura de un cuerpo) [4.28,4.72] °C

Tabla 1. Datos de intervalo en la medicion de resultados de laboratorio

Tradicionalmente en el manejo de errores se ha supuesto que la distribucion de la
probabilidad de error de una medida sigue una distribucion gaussiana y se podrian aplicar
por tanto las técnicas estadisticas estdndares para tratar dicha incertidumbre. Pero en la
practica, no siempre podemos asegurar que esa suposicion sea real, y lo Unico que podemos
afirmar es que existe una cota de incertidumbre absoluta (JAx|<= A) asociada a la medida

realizada.

CARACTERISTICAS Y NOTACION DE LOS DATOS DE INTERVALO

Los datos de intervalo pueden definirse de diferentes maneras, y una de ellas es con su limite
inferior y superior. Considerando el error de medicidn, Gnicamente podemos asegurar que el
valor real x estara comprendido entre un limite inferior (lower bound) x-= -A y un limite
superior (upper bound) xY= X+A. Existen numerosas formas de notar los intervalos, que
difieren segun autores, pero para evitar el mayor nimero de controversias vamos a

denotarlos de la siguiente manera: [x]=[x" x"], con corchetes y letras mintsculas.

Otra representacion del intervalo [x] considera su centro x©y su radio x® . Es decir, [x]={ x°,

xR} donde xc = (x- +xY)/2y xR = (xY —x1)/2, siendo siempre xR > 0. Ambas representaciones
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para intervalos reales son las mas comunes, aunque se podria utilizar cualquier otro par de

puntos mientras se puedan calcular los extremos del intervalo.

SERIES TEMPORALES DE INTERVALO (ITS)

El area mas investigada de los datos de intervalo son probablemente las series temporales
por sus aplicaciones directas en diversos campos: negocios, finanzas, medicina, turismo,
energia... entre otros. Los indices de precios, los valores de la bolsa o la fluctuacion de la
moneda se pueden representar como series temporales para analizar posteriormente métodos
de prevision. Hoy en dia observamos un mundo mucho mas incierto y complejo que hace
unos afos, por lo que la precision de los prondsticos es algo crucial, siendo un requisito

creciente el de proporcionar otro tipo de prondsticos mas alla de los puntuales.

Existen gran cantidad de métodos de prevision. En todos ellos se utilizan los valores pasados
de una variable con el objetivo de predecir los valores futuros. Asi, la entrada y la salida de
un método se puede modelar como una serie temporal, 0 lo que es lo mismo, una secuencia
de observaciones de la misma variable en periodos de tiempo uniformes. Las previsiones
puntuales son utilizadas en numerosas ocasiones y pueden resultar de gran eficacia, sin
embargo, se ha demostrado que los prondsticos de intervalo obtienen una informacion
mucho mas relevante, mejorando la precision de las anteriores. Los datos con valores de
intervalo son un caso particular de datos simbolicos, tal y como se consideran en el campo
de andlisis simbdlico de datos (ASD). Las variables simbdlicas, como pueden ser las listas,
intervalos o distribuciones de frecuencia, son méas adecuadas que las variables Unicas para

describir situaciones complejas de la vida real.

Una serie temporal de intervalo asigna a cada periodo de tiempo un intervalo que abarca los
valores tomados por la variable observada. Los intervalos vienen definidos por cuatro
caracteristicas: limite inferior, limite superior, centro y radio. Un ejemplo de serie temporal
de intervalo en el campo de las finanzas podria ser la evolucién del precio de las acciones de

una compafiia en un determinado mes, contemplando sus minimos y maximos.
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El analisis y prevision de las series temporales de intervalos ha adquirido su foco de
investigacion hace pocos afios, por lo que todavia hay muchas cuestiones por dar forma y
resolver. Por el contrario, la combinacion de prondsticos es un campo de investigacion mas
maduro en el tiempo. A modo de resumen, tal y como se explica en (Maté, 2021) hay dos
consensos en relacion con las previsiones de STI, “combinar prondsticos reduce el error del
pronostico final” y “un promedio simple de varios prondsticos a menudo supera
complicados esquemas de ponderacion”, que se denominé “rompecabezas de combinacion

de prondsticos (FCP)”.

3.1.1 CONCEPTOS ESTADISTICOSDE LASITS

A continuacion, se van a definir algunos de los conceptos esenciales de las series temporales
de intervalos, considerando cuestiones estocasticas. Para ello se van a definir los conceptos
importantes de variable aleatoria de intervalo y proceso estocastico de intervalo, y en
consecuencia se definira el concepto de STI.

Sea (Q, F, P) un espacio de probabilidad donde Q es el conjunto de sucesos elementales, F
es el Q-campo de sucesos y P : F — [0, 1] lamedida de probabilidad de Q-aditiva. Definimos
una particion de Q en conjuntos Ax(x) tal que Ax(x) = {o € Q|X (w) = x}, donde x € [x",

xY].

= Variable aleatoria de intervalo: Un mapeo [X] : F — Kc(R) c R tal que para cada
x € [xt, xV], existe un conjunto Ax(x) € F que se denomina variable aleatoria de
intervalo (iRV). Por ejemplo, las temperaturas maximas y minimas de un lugar cada
dia en grados Celsius.

» Proceso estocastico con valores de intervalo: es una coleccion de valores aleatorias
de intervalo indexadas por el tiempo, es decir, {[X¢]} fort € T < R con cada X;
siguiendo la definicion anterior. Por ejemplo, la evolucion de las temperaturas
minimas y maximas es un proceso estocastico con valores de intervalo.

= Series temporales con valores de intervalo (STI): es una realizacion de un proceso
estocastico con valores de intervalo. Se puede denotar como {[x]} = [x", xY] = [x°,

xR] para t=1,2,...T.
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= Paseo aleatorio con valor de intervalo: una serie temporal de intervalo [Y¢] es un
paseo aleatorio valorado por intervalos (iIRW) con deriva si:
[Yi =[p] + [Ye—1] + [&]
y COMO consecuencia,
Y= uL + Y& + gt

YU=pY+ YV +¢eY

Es decir, bajo una iRW con deriva, la variable con valor de intervalo en el tiempo t
es el resultado de un intervalo constante méas la variable con valor de intervalo en
tiempo t-1 mas un error en el tiempo t en forma de intervalo. El caso de [u] =[0] es
el iIRW o iRW sin deriva.

» Prevision ingenua con valor de intervalo: el pronéstico ingenuo de valor de

intervalo para una serie temporal de intervalo, para t=2, 3,...T; viene dado por:

[Y]=[Y:—1]
y como consecuencia,

Y=Y -1

YV=YV -1

A veces, la previsién ingenua con valor de intervalo se denomina método de prevision iRW.

Una vez explicados los aspectos relacionados con cuestiones estocasticas, vamos a definir
la medida de distancia entre la prevision obtenida y el valor real, con el objetivo de poder
evaluar la prevision de cualquier prondstico. En las series temporales clésicas, la distancia
es simplemente el valor absoluto (o al cuadrado) de la diferencia entre la observacién y la

prevision, pero necesitamos también una distancia que se pueda aplicar a intervalos.

Limitandonos a la distancia euclidea obtenemos que:

A, D) = V& = yD)? + U =y

Cada distancia se expresa en términos de los limites inferior y superior, y en términos de

centros y radios.
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VISUALIZACION

Los datos Unicos presentan numerosas Vvisualizaciones estdndar que se usan muy a menudo
y son facilmente representables y analizables por todos. En cambio, las visualizaciones con
datos de intervalo son mas complejas y es un area que todavia esta abierta a muchas mejoras.
Los intervalos necesitan muchos puntos para ser representados (como minimo dos) y se
convierte por tanto en una tarea mas dificil, especialmente si queremos incluir muchas
variables o un grafico mas analitico. Aun asi, se pueden crear algunas representaciones de

intervalos como diagramas de dispersion o de cajas.

Los tipos de visualizaciones los podemos dividir en dos (Maceda, 2018): de variables
transversales, de series temporales de intervalo. Vamos a describir brevemente cada uno de

ellos:

3.1.2 VISUALIZACION DE INTERVALOS TRANSVERSALES

Los intervalos transversales incluyen datos de diferentes entidades (regiones, personas,
empresas...) en un mismo momento. Estos datos no tienen un orden en si mismos, y por
tanto no hay ninguna exigencia en el orden, sino que mas bien se pueden reordenar de la

manera que mas convenga proporcionando cierta libertad.

Este tipo de visualizaciones es diferente en funcion del nimero de variables que se desean
representar. Podemos representar todos los intervalos de una sola variable, creando un
gréfico bastante intuitivo, o podemos incluir intervalos de varias variables, lo que lo hace

mas complejo porque muchos datos tienen que ser explicados.

En general las visualizaciones mas comunes son las que incluyen una unica variable, tanto
en los gréficos transversales como en los de series temporales de intervalos, pero cabe
destacar que si el nUmero de datos a representar es excesivamente grande podriamos tener
un pequefio problema ya que habria demasiadas lineas y no se distinguirian entre ellas,
haciendo dificil su interpretacién. En las siguientes figuras (Figura 6 y Figura 7) se muestra

ejemplos de visualizaciones con una o varias variables.
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Interval array representation
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Figura 6. Representacion grafica de los intervalos de una variable (Maceda, 2018)

Interval Scatter plot for two variables showing centers
26

24

20

Figura 7. Representacion grafica de los intervalos de dos variables (Maceda, 2018)
3.1.3 VISUALIZACION DE SERIES TEMPORALES DE INTERVALOS

Las series temporales de intervalos son los datos de intervalo mas utilizados, por lo que no
resulta sorprendente que también lo sean sus visualizaciones. Hay representaciones para una
unica serie temporal de intervalo o para varias. A continuacion, se muestra un ejemplo

gréafico (Figura 8) de dos series temporales.
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Figura 8. Representacion grafica de dos ITS
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Capitulo 4. REGRESION LINEAL SIMPLE Y MULTIPLE
PARA DATOS DE INTERVALO

Los métodos estadisticos y de mineria de datos se han desarrollado principalmente en casos
en los que las variables toman un Unico valor. En la vida real, hay muchas ocasiones en las
que el uso de este tipo de variables puede suponer una pérdida importante de informacion o

dar lugar a célculos que requieren mucho tiempo.

En el caso de las variables cuantitativas, se puede conseguir una descripcion mas completa
en términos de datos de intervalo, es decir, el valor que toma una variable es un intervalo
cerrado en los numeros reales. Es especialmente Gtil cuando es conveniente resumir grandes
conjuntos de datos de tal manera que el resumen resultante tenga un tamafio manejable y

mantenga toda la informacion posible de los datos originales.

Por ejemplo (Jose Emmanuel Chacon and Oldemar Rodriguez, 2021), supongamos que
queremos sustituir la informacion de todas las transacciones realizadas por el propietario de
una tarjeta de crédito por una Unica “transaccion” que resuma todas las transacciones
originales. Esto se consigue gracias a una nueva transaccion que tendra en sus campos no
s6lo nameros sino también intervalos definidos por el minimo y el maximo de compra. En

este sentido no se pierde nada de informacién.

La regresion lineal es un modelo matematico usado para aproximar la relacion de
dependencia entre una variable dependiente “’y” (variable respuesta) y una o varias variables
independientes “x;” (variables explicativas). Se denomina regresion lineal simple cuando
hay una Unica variable explicativa mientras que la regresion lineal multiple hace referencia
a varias variables independientes. La regresion lineal se puede aplicar en numerosas
situaciones por muy sencillas que sean, como por ejemplo para estimar el precio de la
vivienda en funcion de su superficie en metros cuadrados y su luminosidad, o bien para
aproximar la calificacion obtenida en una asignatura segun el nimero de horas de estudio

semanal.
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La idea de la regresion es que, dado un vector de entrada x'= (X1, X2, X3,..., Xp), donde p es
el nimero de variables y x' representa la transposicion de x, queremos predecir la variable

de respuesta mediante el siguiente modelo lineal:

donde Bo es el intercepto. Si se incluye la constante uno en el vector x y o se incluye en el
vector de coeficientes B, entonces el modelo lineal se puede escribir como un producto

vectorial de la siguiente forma:
§=xp

Para ajustar el modelo lineal con los datos de entrenamiento, el método de estimacion més
popular es el método de los minimos cuadrados. Se eligen los coeficientes 3 para minimizar

la suma de los cuadrados de los residuos.
_ n Wt )2
S_Zl’=1 (Y|‘X|B)

donde n es el nimero de observaciones del conjunto de datos. La funcion de la suma de los
cuadrados de los residuos S es una funcion cuadratica, esto es, el minimo siempre existe. Se

puede escribir también de la siguiente manera:

S=(y—XB)' (y—Xp)

donde X es una matriz n x p donde cada fila es un vector del conjunto de entrenamiento, y
es un vector de tamafio n (el vector de salida en el conjunto de entrenamiento). Se conoce

que si X'X es una matriz no singular, la solucién entonces viene dada por:
B=(XX)"Xy

El valor aproximado de este modelo para la componente x; se puede aproximar como § =

x5 y los valores ajustados para el nuevo caso x'= (1, X1, X2, Xs, ..., Xp),vienen dados por § =

xB.
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En la préctica existen varios métodos para encontrar los coeficientes [, pero los métodos
existentes, y en particular el método de los minimos cuadrados, requieren mucho trabajo y
tiempo para grandes conjuntos de datos, y otros no son lo suficientemente precisos con este
tipo de conjunto de datos. Es por ello que, se han creado nuevos algoritmos no iterativos
para identificar los coeficientes de regresion multiple cuando se procesan grandes volimenes
de datos. Estos algoritmos resultan de gran eficiencia en cuanto a la precision y velocidad,
en comparacion con los métodos existentes. Aun asi, los modelos posteriores se van a

explicar teniendo en cuenta el método de optimizacion tradicional de los minimos cuadrados.

Dicho esto, la regresion lineal es una técnica muy comdnmente utilizada para datos Unicos
y durante el siglo XX para la prediccion y muchos autores han profundizado sobre los
métodos de regresion, escribiendo articulos, libros y manuales. Un ejemplo es el libro
(Rencher, 1995).

PARADIGMAS

Sin embargo, no ocurre lo mismo para datos de intervalo, y todavia no se ha estudiado con
detalle la aplicacion de algo tan basico como la regresion lineal. La investigacion de los
métodos para regresiones con intervalos se ha empezado a desarrollar recientemente,
aproximadamente a partir del afio 2000. Para poder tratar la regresion de intervalos es

importante que diferenciemos cuatro paradigmas:

4.1.1 PARADIGMA 1

Bo + Pix1 + ... + Prxn =y, donde las variables independientes x, y la variable independiente y

corresponden a datos Unicos.

4.1.2 PARADIGMA 2

Bo + P1X1 + ... + PnXn = [Y], donde las variables independientes x, son variables de datos

unicos mientras que la variable dependiente [Y] es una variable de intervalo.
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4.1.3 PARADIGMA 3

Bo + B1[X1] + ... + B1[Xn] =y, donde las variables independientes [Xn] son variables de datos
de intervalo mientras que la variable dependiente y es una variable de dato Unico (no de

intervalo).

4.1.4 PARADIGMA 4

Bo + P1[X1] + ... + B1[Xn] = [Y], donde tanto las variables independientes [Xn] como la

variable dependiente [Y] corresponden a variables con datos de intervalos.

Los modelos de regresion que vamos a explicar a continuacién han sido creados para trabajar
con el paradigma numero 4 (excepto el modelo MG), y aunque puede ser que también
funcionen para otros paradigmas, no han sido creados para ellos y se deberian utilizar

diferentes modelos de regresion.

METODOS DE REGRESION LINEAL PARA INTERVALOS

4.1.5 METODO DE CENTRO (CM-CENTRE METHOD)

Este método fue introducido por Billard y Diday en el afio 2002 (Billard, L and Diday, E.,
2000). Se obtiene un modelo de regresion a partir de los centros de los intervalos y aplica
dicho modelo a los limites superior e inferior para obtener la variable de salida [Y].

Considerando:
Vi = Bo + PuXiz + ... + BrXin + €
Yui = Bo + PiXur + ... + PnXun + Eui

Por tanto, la suma de los cuadrados de los errores de este modelo se puede definir como:

Scm= . ?zl(sn + €i)?
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donde &1y i son (despejando de las ecuaciones anteriores):
€li = Yii - Bo - P1Xit - ... - PnXin
€ui = Yui - Po - P1Xut - ... - PnXun

Con una regresion lineal de los centros de [Y]y [X1,Xa,...Xn], es posible obtener los valores

Bo, B1.....pn que minimicen la suma de los cuadrados de los residuos S.

El resultado del valor esperado de B: = (1, B2,..., Pn) predecira la variable de salida del

método de regresion Ycwm de la siguiente manera:
¥i = Po+ fiXin + ... + LnXin
Yui = fo+ f1Xur + ... + SnXun

En la Figura 9 mostramos un ejemplo simple de una regresion lineal de intervalo. La linea
roja indica la linea de ajuste de la regresion realizada para los centros de [Y] y de [X]. Este
ajuste se utiliza para cada uno de los limites (superior e inferior) para obtener Ycm.

Este modelo es el primero de todos en desarrollarse y por eso es un poco rudimentario, no
tiene en cuenta los rangos de los intervalos sino GUnicamente los centros de estos. Es por ello
por lo que las predicciones de variables que utilizan este método no son del todo precisas y
es mejor que se utilicen otros métodos méas elaborados, en el caso de que sea posible. Este
método sentd las bases y la idea de otros métodos que vinieron después con un enfoque

similar.
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Figura 9. Ejemplo de Método del Centro (Maceda, 2018)

4.1.6 METODO DE LOS MINIMOS Y MAXIMOS (MM-MINMAX METHOD)

El método MinMax fue introducido por Billard y Dilay en el afio 2002 (Billard, L and Diday,
E., 2000) como una alternativa de mejora al método del centro que fue desarrollado por los
mismos autores unos afios antes. Este método utiliza diferentes parametros para obtener los
limites inferiores y superiores de [Y]. Esto es lo mismo que suponer la independencia entre
los valores de los limites superior e inferior y tratarlos como si se tratasen de variables

diferentes. En este caso la regresion lineal funciona de la siguiente manera:
yi = o' + Pu'xin + ... + B! Xin + &
Yui = BOU + Bluxll +..+ Bnu Xin t €ui
Ahora escribimos la suma de los cuadrados de los residuos, que tendré la siguiente ecuacion:
. n )2 n )2
SMlnMaxzzl.:l(Sh) + Zizl(ﬁul)

Donde los errores de los limites inferior y superior son (despejando de las ecuaciones

anteriores):
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&ii = Vi - Po’ - P1'Xi1 - .. - Pn' Xin
€ui = Yui - BOU - Bluxll T Bnu Xin

Minimizando, y teniendo en cuenta los limites superiores [Y] y las variables independientes
[Xu1,Xuw2,...,Xun] de una manera separada que los limites inferiores [Y(] y [Xi1,Xu,...,Xin] por
dos regresiones lineales independientes, podemos obtener los valores o', Bd',..., B’ y Bo",

B1Y,..., Pn" que minimizan la suma de los cuadrados de los residuos.

Los valores resultantes 8' = (81!, B2\..., Ba) y BY = (B1Y, B2",..., Bn") predeciran Yminvax

mediante la siguiente ecuacion:
i = fo + f1Xin + ... + BrXin
Yui = BO + leul +..+ anun

En la Figura 10 se muestra un ejemplo simple de una regresion lineal de intervalo utilizando
el método MinMax que acabamos de definir. Ambas lineas verdes indican el ajuste de dos
diferentes regresiones llevadas a cabo por los limites superiores e inferiores de [X] para
obtener [Y.]y [Yul.

Este modelo es una clara mejora del método del centro, ya que tiene en cuenta las
singularidades que tienen los datos con valor de intervalo, al considerar los limites superior
e inferior de forma independiente, haciendo por tanto una estimacion mas fiable para la
prediccion de la variable de salida [Y]. Este modelo fue el primer modelo por intervalos que
realmente proporciond una estimacion decente con la que trabajar y poder obtener

predicciones precisas.
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Figura 10. Ejemplo del Método MinMax (Maceda, 2018)

4.1.7 METODO DEL CENTRO Y RANGO (CRM-CENTRE AND RANGE METHOD)

El método del centro y del rango fue introducido por Lima Neto y De Carvalho en el afio
2004 (Carvalho, Eufrasio de A. Lima Neto and Francisco de A.T. de, 2008), también como
una alternativa de mejora al método del centro desarrollado por Billard y Diday. Este método
toma la idea del método del centro y decide afiadir los rangos (o radios) de los intervalos
para mejorar el rendimiento de la prediccion. Este método sigue la idea del método MinMax
de afadir informacion complementaria a la del método del centro con el objetivo de

satisfacer las necesidades de la complejidad de los datos de intervalo.

En este caso, el intervalo W no estara representado por sus limites inferior y superior
[Wi Wy] sino que se va a tener en cuenta el centro y el radio [W¢,W/], siendo el centro W, =
(WL+ Wu)/2y el radio W, = (WL - Wuy)/2.

Las ecuaciones de la regresion lineal en este modelo son las siguientes:
La primera de ellas es relativa al centro y la segunda al radio.

Yei = BOC + Bchcl +..t Bnc Xen t Eci
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Vri = Bor + Berrl + ...+ Bnr X + Eri
Luego, la suma de los cuadrados de los residuos se escribe asi:
Scrm= Z?=1((8ci)2 + (eni)’)
donde los errores &Y &ri son (despejando):
&ci = Yei - BOC - BlCXcl - Bnc Xen
€ri = VYri - BOr - Blrxrl T Bnr Xrn

Minimizando y teniendo en cuenta por una parte los centros [Y¢] y las variables
[Xc1,Xc2,...,Xen] como en el método del centro, y de una manera separada el radio centros
[Yr] y las variables [Xi1,Xr2,...,Xm], por dos regresiones lineales independientes, podemos
obtener los valores de Bo°, B1°,...,.pn" Y Bo', B1,....Bn" que minimicen la suma de los cuadrados

de los residuos, Scrw.

Los valores resultantes, £¢ = (815, B25...., Bn®) Y B" = (B1", B2...., Bn") predeciran Ycrmde la

siguiente manera:
i = Bo° + L1 + ... + B Xin
Vri = [?or + Blrxll +..+ ﬁnrxln

En la Figura 11 se muestra un sencillo ejemplo de una regresion lineal con datos de intervalo
haciendo uso del método del centro y rango. La linea de ajuste de este método no puede
representarse en un Unico grafico de dispersion, por lo que se muestran dos graficos de
dispersion, el de arriba con los centros y el de abajo con los radios. Ambos incorporan las

lineas de ajuste en rojo utilizando el método CRM.

Este modelo emplea la misma idea que el método MinMax, aportanto mas informacion que

el método de centros (CM) para poder afadir precision al resultado. El rendimiento obtenido
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es similar al del método MinMax, explicado anteriormente, pero obviamente este modelo es

mas preciso que el método de centros, por el simple hecho de que afiade més informacion.

Center regression

20

Radius regression

.
6 [ ]
oy o O
4 wl P
g ©

2 [ ]

Figura 11. Ejemplo del Método del Centro y Rango (Maceda, 2018)

4.1.8 METODO DEL CENTRO Y RANGO RESTRINGIDO (CCRM-CONSTRAINED

CENTRE AND RANGE METHOD)

Este método fue introducido por Lima Neto y De Carvalho en el afio 2010 (Carvalho,
Eufrasio de A. Lima Neto and Francisco de A.T. de, 2008) como una mejora al método de
centros y rangos que el mismo pronuncié unos afios antes. Este método utiliza el mismo
principio que el método de centros y radios de utilizar el centro y el radio de las variables
[X1,X2,...,Xn] para predecir la variable de salida [Y]. Sin embargo, este método afiade la
restriccion de que el radio no puede ser negativo, algo que podia ocurrir en el método CRM

y que matematicamente no tiene ningun sentido.

La ecuacion de la regresion lineal de CCRM es la misma que la del método CRM, pero la

suma de los cuadrados de la desviacion de este modelo viene determinada como:

Sccrm= Zl 1((8ci)2 + (er)?)

st. Bi'>0, i=0,...p
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Formalizando, y con una notacion matricial, el resultado del problema de optimizacion viene

determinado por:
min [[Ye - XeB® 2+ 1Y — X[
st. Bi'>0

Los valores dptimos de B¢ se pueden encontrar resolviendo un problema de regresion
ordinario teniendo en cuenta que la segunda parte de la ecuacion, |[Yr— X:8"||?, no depende

de B°. Por tanto, B¢ sera el mismo que utilizando el método de centro y rango.

De una manera similar, la primera parte de la ecuacion, esto es |[Y¢ - XcfC |°, puede
considerarse una constante para . La estimacion de B puede obtenerse resolviendo un
problema de regresion restringido. Este problema puede reconocerse como un problema
particular de minimos cuadrados (NNLS). Por lo tanto, CCRM consiste en resolver dos

problemas de regresion distintos.

Los valores resultantes de los parametros a estimar presentan las siguientes ecuaciones:
Vei = ﬁoc + ﬁlcxcl +..+ ﬁncxcn
§’ri = ,Blrxr

En la Figura 12 que se muestra a continuacion se muestra un ejemplo de una regresion lineal
que utiliza el método del centro y el rango restringido (CCRM). La linea azul muestra CCRM
mientras que la linea roja muestra CRM. Como es esperado, la linea de ajuste del centro es
la misma para ambos métodos (CRM y CCRM), pero la linea de ajuste del radio en cambio

es ligeramente distinta por la restriccion que se incorpora.

Este modelo es un paso adelante respecto a CRM, ya que no sélo proporciona una buena
prediccién, sino que también tiene en cuenta casos en los que CRM o incluso MinMax
crearian un resultado ilogico, como intervalos con radios negativos o limites inferiores

mayores que los superiores.
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Center regression

20

Figura 12. Ejemplo del Método del Centro y Rango Restringido (Maceda, 2018)

4.1.9 MobeELo MG

Este modelo se va a explicar teniendo en base al Paradigma 2, anteriormente mencionado.

Los procedimientos descritos de los métodos de regresion anteriores hacen uso de las
variables relacionadas con los intervalos, minimo-maximo, centro-radio, de forma
independiente, esto es, cada una de estas variables se trata como una variable aleatoria
independiente, asumiendo que dichas variables siempre se encuentran completa y

adecuadamente definidas.

Sin embargo, esta premisa no se cumple en muchas ocasiones. Por esta razon, a continuacion
se va a desarrollar un modelo (modelo MG(Kk)) basado en la aritmética de intervalos, en el
que se toma el intervalo en su conjunto para realizar una regresion lineal maltiple. EI modelo
propuesto es una extensién de los modelos anteriores que tiene en cuenta las relaciones entre

los centros y los radios de los intervalos en una Unica ecuacion.

La estimacion de este problema, que se puede escribir como un problema de minimizacion,

se analiza teéricamente y después se prueba experimentalmente.
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La diferencia fundamental entre los modelos anteriores y los nuevos radica en la aplicacion
a los problemas reales. Este ultimo modelo proporciona una informacién mucho mas precisa
frente a los tradicionales, preservando la coherencia con respecto a la informacion que

proporcionan los datos de intervalo.

El modelo MG es la extension natural del modelo M que fue desarrollado por Blanco
Fernandez (Blanco-Fernandez et al., 2011), transformando la regresion lineal simple a
maultiple en un escenario mas flexible. EI modelo MG(K) fue propuesto por Garcia-Barzana
(Garcia-Béarzana et al., 2020) y se muestra a continuacién. EI pardmetro k hace referencia al
namero de variables independientes. En las proximas péginas se va a desarrollar el modelo
en funcion del parametro k y después se especificara tomando k los valores 1y 2, es decir,

haciendo una regresion con Gnicamente 1y 2 variables independientes.

Sea y un intervalo aleatorio y sean X1, X2, Xs... Xk K intervalos aleatorios explicativos, el

modelo MG propuesto es el siguiente:
y = [(b1 Centre(x)' + ba Radii(x)") + (b2 Radii(x)' + bs |Centre(x))] + ¢

donde by, bs e R¥y by, bs e R, Centre(x) = (1€, x25, ..., x€) € Ry Radii(x) = (x:}, xoR, ...,
xk™). Por Gltimo, € es un error de intervalo aleatorio tal que E[g[x]] = A € Kc(R). A partir de
esta condicidn, es sencillo ver que X y € no estan correlacionados, es decir, o.xi = 0 para todo
i=1,...k. Las relaciones lineales separadas para las componentes de centro y radio se

muestran a continuacion:
y© = (x9) b1 + (x7) brt €€,
yR = (x7) b2 + |(x©)|ba+ €7

Las dos variables, y©, yR se pueden obtener a partir de la informacion proporcionada por los
intervalos aleatorios independientes en x, caracterizados por el vector aleatorio (x&, x®). De
esta propiedad se puede concluir que el modelo MG permite mas flexibilidad en los

intervalos aleatorios frente a otros modelos basados en la aritmética de conjuntos. Sin
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embargo, la dificultad aumenta al incluir mas coeficientes en el proceso de estimacion, tal y

como ocurre en los problemas clésicos de regresion lineal.

Con el objetivo de facilitar la notacién vamos a definir los siguientes intervalos: xM =
[Centre(x)!, Centre(x)!, x5= [-Radii(x)!, Radii(x)], x¢ = [|-Centre(x){|, |Centre(x)], y x® =
[Radii(x)!, Radii(x)']. Utilizando los anteriores intervalos expresamos el modelo en forma

matricial.
y=XBB +¢,
donde XB' = (xM x5 | x® | x?) € Kc (R)***y B = (b1 | b2 | bs| ba)' .

Dada una muestra aleatoria simple obtenida de los intervalos aleatorios (y, X1, X2, X3, ..., Xk)

obtenemos:
y=X®B+eg

donde y = ([y]s, ..., [y]n), X' = (XM | X5 | XC| XR) € Kc (R)"**, B=(b1| bz2| bs| bs)ly € =

(¢1, ..., &n)', de forma que E(g[x)=1"A.

4.1.9.1 Modelo Autorregresivo (AR) de MG(k)

Si se utiliza la implementacion autorregresiva (AR) del modelo MG(K) con el objetivo de
relacionar el periodo actual con el valor de los k periodos anteriores, obtenemos la siguiente

ecuacion:
y = [(b1 Centre(x)! + bs Radii(x)") + (b2 Radii(x)! + bs |Centre(x))] + €
siendo Centre(x) = (Y1C, yi-2,..., yi«©), y Radii(x) = (y1F, yiR,..., yek§).

Carlos de los Santos cred en su TFG (de los Santos, 2021) una funcién en MATLAB para
hacer una prediccion del modelo MG, basandose en series temporales. En su TFG se detallan
los parametros de entrada y salida y se explica el funcionamiento de la funcion, pero a
continuacion se va a mostrar la visualizacion de salida para entenderlo a grandes rasgos. En

la Figura 13 se utilizaron el precio de las acciones de Amazon.

48



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar____icApe REGRESION LINEAL SIMPLE Y MULTIPLE PARA DATOS DE INTERVALO

MG model Forecast AMZ
T

2017 2018 2019 2020 2021
Fecha

Figura 13. Representacion del Modelo MG AR (de los Santos, 2021)

Para la realizacion de la funcion se cre6 un bucle que iteraba sobre los distintos valores de
K, y después de dividir los datos en conjuntos de training y test, se estimé el modelo y se
computaron los errores cuadraticos medios de ambos conjuntos, asi como el valor de R? para
cada uno de los valores de k. A continuacion, se muestran algunas de las representaciones

descritas anteriormente.

La Figura 14 muestra la evolucion del error cuadratico medio de ambos conjuntos de datos,

en funcion del nimero de variables independientes k.
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Figura 14. Evolucidn del error del Modelo MG (de los Santos, 2021)

La Figura 15 sin embargo muestra la evolucion del R? del modelo, también en funcion del

parametro k. Se comprueba que el R? es superior a medida que aumenta el parametro k.

lucion R:
0.95804 Evaucluon 2

0.99803
0.99802
0.99801 4
£ o9 4
0.99799
0.99798

0.00707 ./ -

0.89796 L L : L .
.

Figura 15. Evolucion del R? del Modelo MG (de los Santos, 2021)

4.1.9.2 Modelos MG(1) y MG(2)

Una vez ya hemos descrito el modelo MG en base a k variables independientes,

especificamos el mismo con tan sélo 1 variable independiente, es decir, siendo k=1.
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y = [(b1 Centre(x)! + bs Radii(x)") + (b2 Radii(x)! + bs |Centre(x))] + €
En este caso particular, b1, bse R¥y by bs e R¥*, Centre(x) = (x:%) y Radii(x) = (x:F).

Lo mismo ocurre con el modelo MG(2). Se parte del modelo general MG(k) y se establece
que el nimero de intervalos aleatorios explicativos es 2. La ecuacion por tanto es la misma,

pero habria que especificar que Centre(x) = (x:<, x2°) mientras que Radii(x) = (x1R, x2).

4.1.9.3 METODO DE ESTIMACION DE LOS MINIMOS CUADRADOS

El método de estimacion de los minimos cuadrados (LS - Least Squares Estimation Model),
trata de buscar aquellos parametros By A que minimizan d2 (y, X¢®' 4 + 1" C) con A € R*
X1 C e Kc (R) y garantizar la existencia de los residuos & = y —H*®8! A, Resulta facil observar
que Radii(X*®' 4) = Radii X a, + |Centre X| as, por lo que la siguiente condicion se debe

incluir en el problema de optimizacion:
Radii X a2 + |Centre X| a3 < Radii y

Teniendo esto en cuenta, podemos obtener la estimacion de A de la siguiente forma:

~

A= y-HX"'B
Entonces, la estimacion del parametro B se obtiene resolviendo lo siguiente:
minimizar &% (y— H®' A, 7-HX*"' 4)
sujeto a la condicion anterior
Radii X a2 + |Centre X| a3 < Radii y
con A=(ai1|az|as|as) tal que ar, as € Ry y az, ag € R¥".

Este problema puede ser transformado en un problema de optimizacion cuadratica para el

calculo de los estimadores. Este problema presenta la siguiente estructura:
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min %xtHx — ftx
sujeto a
Ax>Db

Para profundizar sobre este modelo consultar (Garcia-Barzana et al., 2020).
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Capitulo 5. CAUSALIDAD DE GRANGER EN ITS

ESTUDIO DE LA CAUSALIDAD DE GRANGER EN LAS SERIES
TEMPORALES DE INTERVALO DEL ORO Y EL PETROLEO (2010-2021)

EN FUNCION DE LOS DIFERENTES METODOS DE REGRESION

En este apartado se estudia la causalidad de Granger en dos series temporales de intervalo
(ITS): los precios del oro y del petrdleo. Se utiliza la informacion de datos mensuales desde
el 30 de abril del afio 2010 hasta el 30 de octubre del afio 2021.

A continuacion se muestran dos imagenes. En la primera se muestra la evolucion de ambas
series temporales de intervalo en el periodo de tiempo estudiado (el eje izquierdo de la
gréafica corresponde a los valores del oro y el derecho del petroleo), mientras que en la
segunda se muestra sus respectivas mediana y media. Se puede observar a simple vista que
en la serie temporal del oro dichos valores son mucho mas altos y con un intervalo mas

amplio.

'| wu\

Figura 16. Evolucion de los precios de las ITS del oro y del petréleo (2010-2021)
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Figura 17. Media y mediana de las ITS del oro y del petréleo (2010-2021)

5.1.1 ANALISIS

En primer lugar se plantea la siguiente ecuacién de la causalidad de Granger (Min Jang et
al., 2019):

Yi=a+ Zle YiYei t+ Z?:l BiXe—j + &

donde Y; corresponde al tiempo actual de la serie temporal del oro, Y;_; son los valores
pasados de esta misma serie y y; son los coeficientes a estimar en la regresion. Por otra parte,
X¢_j son los valores pasados de la serie temporal del petrdleo, y f; son sus respectivos
coeficientes. Como cualquier serie temporal incluye un error, &.. EI parametro a es un

término constante.
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Una vez tenemos formulada la ecuacion, procedemos a realizar el contraste de hipétesis de
la causalidad de Granger. La hipotesis nula (H,) indica que todos los coeficientes f; de la
ecuacion anterior son 0, es decir, la serie temporal X,_;, en nuestro caso la serie temporal
del petréleo, no ayudaria en la prediccion de los precios del oro, por lo que el petréleo no

causaria el oro.
Hy: Bo=B1=P2=...=B4=0

El test de causalidad de Granger, sin embargo, puede dar el resultado contario, es decir,
puede darse la situacion de que se tenga que rechazar la hipétesis nula (confirmandose por

tanto la hipdtesis alternativa) porque haya al menos un coeficiente ; que sea distinto de 0,

y por tanto la serie temporal del petréleo ayudaria en la prediccion de precios del oro.

Este test de causalidad de Granger se puede dar en ambas direcciones, es decir, se estudia si

la serie temporal del petréleo causa o no causa la serie temporal del oro y viceversa.

Los siguientes analisis se han realizado teniendo en cuenta tres retardos de cada una de las
dos series temporales y utilizando retornos. Teniendo en cuenta que P; es el precio de un
activo en un tiempo t, un retorno simple R;(t) es el ratio de cambio de precio al mantener

el activo desde el tiempo t — 7 hasta t (Maté, 2022).

Se ha definido la ecuacion anterior con su correspondiente contraste para cada uno de los
cinco métodos estudiados (CM, Mm, CRM, CCRM y MG). Ademas, en cada uno de ellos
se han tenido en cuenta las cuatro caracteristicas de los intervalos (minimos, méaximos,
centros y radios). De esta manera, se han estudiado un total de veinte casos, cuatro por cada

uno de los cinco métodos.

Por ejemplo, al estudiar los minimos con el método de los centros la ecuacion quedaria

formulada de la siguiente manera:

CM,\L — P CM,L q CM,L
Y t—Ot"‘Zi:lVth_i +Zj=1ﬁth—j +€t
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De la misma manera, al estudiar los maximos con el método del Centro y Rango Restringido,

la ecuacion quedaria asi:

CCRM,H _ p CCRM,H q CCRM,H
Y t=ot i ViV +Z]-=1,8th_j t &

En este altimo caso se calcula la prediccion del oro teniendo en cuenta tres instantes pasados
de la misma serie temporal y tres instantes pasados de la serie temporal de intervalos de
precios del petroleo. Se hace la regresion a partir de los centros y radios de los intervalos
(Método del Centro y Rango Restringido, CCRM).

Después, se realizan los test de causalidad de Granger en MATLAB, ejecutando el contraste
de hipdtesis. Existen tres maneras de hacer dichos tests, tal y como se han explicado en el
Capitulo 2, pero solo se ha realizado una de ellas ya que al estar analizando Unicamente el
efecto de dos series temporales carece de sentido realizar la prueba con el resto de los tests.

El test que se ha utilizado es el de Leave-One-Out.

5.1.2 RESULTADOS

Tras haber realizado los tests para cada uno de los veinte casos expuestos anteriormente, se
han obtenido lo siguientes resultados. La flecha verde indica causalidad, mientras que la
flecha roja indica que no existe ninguna causalidad. Ademas, también vienen escritos los

correspondientes p-valores.
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Figura 18. Graficos de causalidad ITS del oro y del petroleo (2010-2021). Métodos CM, mM y CRM
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Figura 19. Gréficos de causalidad ITS del oro y del petréleo (2010-2021). Métodos CCRM y MG

Los esquemas de causalidad expuestos anteriormente indican que, en la mayoria de los casos,
el oro no causa al petréleo, ni tampoco en sentido contrario. Solo se puede apreciar

causalidad en algun caso, siendo siempre esta del petréleo hacia el oro.

En todos los métodos de regresion se obtienen los mismos resultados de no causalidad entre
las dos series temporales, por lo que podemos afirmar con cierta robustez que, durante el
periodo de tiempo estudiado (30/04/2010 - 30/10/2021) las series temporales de intervalo de

frecuencia mensual del oro y el petréleo no presentan causalidad de Granger, o lo que es lo
mismo, ninguna de ellas ayuda a predecir la otra.
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LA CAUSALIDAD DE GRANGER BAJO EL ENFOQUE DE SERIES
TEMPORALES DE INTERVALO. EL CASO DEL ORO Y EL PETROLEO
ANTES, DURANTE Y DESPUES DE LA CRISIS DE LA PANDEMIA DEL
CoviD-19

El estudio llevado a cabo anteriormente aborda més de 10 afios, desde el primer semestre de
2010 hasta el segundo semestre de 2021. Los resultados implican que, analizando un amplio

periodo de tiempo, se puede afirmar que no existe una causalidad entre el oro y el petrdleo.

Sin embargo, un estudio similar se ha realizado con datos de antes, durante y después de la

crisis de la pandemia del Covid-19, obteniendo otro tipo de conclusiones.

5.1.3 ANALISIS

En este andlisis se ha investigado la causalidad de Granger de las series temporales de
intervalo de los precios del oro y del petr6leo con valores semanales recogidos en semestres,
desde el 4 de enero de 2019 hasta el 20 de mayo de 2022 (5 semestres en total). Se han
utilizado para ellos los cinco métodos de regresion de intervalos que hemos estudiado:
Método del Centro, Método de los Minimos y Méaximos, Método del Centro y Rango,

Meétodo del Centro y Rango Restringido y Modelo MG.

La investigacion se ha realizado para cada uno de los atributos del intervalo: minimos,

maximos, centros y radios. Los resultados obtenidos se muestran en las siguientes tablas:
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5.1.4 RESULTADOS

5.1.4.1 Primer semestre 2019

METODO DE LOS CENTROS (CM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DE LOS MINIMOS Y MAXIMOS (mM)
MINIMO MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa Causa No Causa

Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO (CRM)
MINIMO MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa No Causa No Causa No Causa

Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO RESTRINGIDO (CCRM)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO MG (MG)
MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

Tabla 2. Resultados Causalidad de Granger ITS del oro y el petréleo. Primer semestre del afio 2019
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5.1.4.2 Segundo semestre 2019

METODO DE LOS CENTROS (CM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DE LOS MINIMOS Y MAXIMOS (mM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO (CRM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO RESTRINGIDO (CCRM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO MG (MG)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

Tabla 3. Resultados Causalidad de Granger ITS del oro y el petrdleo. Segundo semestre del afio 2019

61




UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

L ical _icape ] CAUSALIDAD DE GRANGEREN ITS

5.1.4.3 Primer semestre 2020

METODO DE LOS CENTROS (CM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa No Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DE LOS MINIMOS Y MAXIMOS (mM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa No Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO (CRM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO RESTRINGIDO (CCRM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO MG (MG)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

Tabla 4. Resultados Causalidad de Granger ITS del oro y el petréleo. Primer semestre del afio 2020
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5.1.4.4 Segundo semestre 2020

METODO DE LOS CENTROS (CM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DE LOS MINIMOS Y MAXIMOS (mM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO (CRM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO RESTRINGIDO (CCRM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO MG (MG)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa No Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

Tabla 5. Resultados Causalidad de Granger ITS del oro y el petrdleo. Segundo semestre del afio 2020
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5.1.4.5 Primer semestre 2021

METODO DE LOS CENTROS (CM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DE LOS MINIMOS Y MAXIMOS (mM)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa Causa Causa Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO (CRM)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa Causa No Causa Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO RESTRINGIDO (CCRM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold Causa Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO MG (MG)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

Tabla 6. Resultados Causalidad de Granger ITS del oro y el petréleo. Primer semestre del afio 2021
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5.1.4.6 Segundo semestre 2021

METODO DE LOS CENTROS (CM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DE LOS MINIMOS Y MAXIMOS (mM)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa Causa Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO (CRM)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO RESTRINGIDO (CCRM)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO MG (MG)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

Tabla 7. Resultados Causalidad de Granger ITS del oro y el petrdleo. Segundo semestre del afio 2021
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5.1.4.7 Primer semestre 2022

METODO DE LOS CENTROS (CM)

MINIMO MAXIMO CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DE LOS MINIMOS Y MAXIMOS (mM)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO (CRM)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO DEL CENTRO Y EL RANGO RESTRINGIDO (CCRM)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

METODO MG (MG)

MINIMO | MAXIMO | CENTRO RADIO
Brent -> Gold No Causa No Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa No Causa

Tabla 8. Resultados Causalidad de Granger ITS del oro y el petréleo. Primer semestre del afio 2022
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Como conclusidn, los resultados empiricos muestran que el analisis de causalidad es del

petroleo al oro, mientras que no se ha encontrado causalidad en sentido contrario.

Ademas, conviene subrayar que la causalidad que se obtiene es mucho maés fuerte en aquellos

semestres en los que la crisis mundial provocada por la pandemia ha sido mas pronunciada.

El primer caso diagnosticado de coronavirus fue el 17 de noviembre de 2019 en Wuhan,
China, pero fue en el primer semestre de 2020 cuando este virus se transmitié a muchos

paises a nivel mundial y empezaron a aumentar drasticamente el nimero de contagios.

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) la declar6 una emergencia de salud publica de
importancia internacional el 30 de enero de 2020 y la reconocié como una pandemia el 11
de marzo de 2020. En consecuencia, muchos gobiernos optaron por aplicar politicas de
confinamiento domiciliario y distanciamiento social y es por ello que més alla del impacto
sobre la vida de millones de personas en todo el mundo, la pandemia supuso un duro golpe
sobre la evoluciéon de la economia a nivel global. Muchos paises registraron una caida
historica de sus valores del PIB, concretamente en Espafia el Producto Interior Bruto
descendi6 un 11% en el afio 2020. En la Figura 20 se puede observar la caida abismal con

respecto al afio anterior.
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Evolucion del PIB de Espaiia
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Figura 20. Evolucion del PIB de Espafia (1996-2021) (Instituto Nacional de Estadistica, 2022)

En el afio 2021 se empez0 a notar una ligera reactivacion de la economia. Se suavizaron las
medidas impuestas por el gobierno y las olas de coronavirus comenzaron a estar méas

controladas por los programas de vacunacion masiva que se realizaron mundialmente.

La recuperacion econémica aln continda, con algunos casos diagnosticados hoy en dia,
aungue la incidencia es mucho mas baja y ya no existe el colapso sanitario. Segun las cifras
confirmadas por el Banco Mundial (Banco Mundial, 2022), la perspectiva de crecimiento a
nivel mundial para el afio 2022 es del 4.1%, mientras que la del 2023 es de un 2.3%. En el
afio 2020 fue de un -3.4%. Esta prevision era mayor pero se ha desacelerado como reflejo
de los brotes de Covid-19, la disminucion del apoyo fiscal y las persistentes dificultades en
las cadenas de suministro, como consecuencia de la actual guerra de Ucrania. Todos estos
datos indican que la economia se esta viendo reactivada por la pandemia, pero no quiere

decir que esta haya terminado por completo.

Después de explicar cronoldgicamente la crisis del Covid-19 se destaca la relacion con los

resultados obtenidos de la causalidad de Granger en las ITS. En el afio previo a la pandemia,
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2019, se detecta que hay una causalidad muy debil del petroleo hacia el oro en cada uno de
los cinco métodos de regresion estudiados. Sin embargo, en el primer semestre de 2020,
cuando desato la crisis con el inicio de las restricciones, podemos ver una causalidad mucho
mas fuerte. El petroleo causa al oro en todos los métodos presentando robustez, y teniendo
en cuenta por lo menos la mitad de las cuatro caracteristicas de los intervalos (minimos,

maximos, centros y radios), por lo que podemos afirmar que es una causalidad fuerte.

En el segundo semestre de 2020 obtenemos resultados similares a los del primero, con una
causalidad unidireccional fuerte. Los primeros seis meses del afio siguiente, 2021, también
muestran cierta causalidad, aunque no tan fuerte como en el afio 2020. Esto se debe a que la
crisis del Covid-19 no estaba atravesando su época mas complicada por los inicios de la
vacunacion. En el segundo semestre de 2021 ya se presenta una causalidad mucho mas débil
(casi nula) por la pronta recuperacion econémica, al igual que ocurre en lo que llevamos de

este afio.

Con todo ello se concluye que la causalidad de Granger estudiada en las series temporales
de intervalo del oro y el petrdleo es mucho més fuerte en los momentos de crisis (valle)
frente a los momentos de auge (pico), siempre teniendo en cuenta que la causalidad es
unidireccional del petréleo hacia el oro. Estos resultados cobran sentido dado que las épocas
de crisis se caracterizan por la incertidumbre y consecuente cambio en los precios del oro
(activo sin riesgo), por lo que los cambios de precio en el petréleo perjudican a la estabilidad

del oro y de la economia.

Con respecto al anélisis de la causalidad de Granger en un periodo de 10 afios podemos
afirmar que no se puede observar una causalidad clara entre el oro y el petréleo, pero sin
embargo si reducimos el periodo de analisis y nos centramos en un ciclo econémico es

entonces cuando podemos ver las diferencias.
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ESTUDIO DE LAS METRICAS DE PRECISION IARV Y CER PARA CADA
UNO DE LOS METODOS DE REGRESION DE INTERVALOS

Se han analizado las métricas de precision de iIARV, CR, y ER para cada uno de los cinco
métodos de regresion de intervalos que se han aplicado. Para el andlisis se han utilizado datos
mensuales comprendidos en algo mas de 10 afios (30/04/2010-30/10/2021), las mismas

fechas que en el estudio realizado con las ITS del oro y del petréleo.

A una serie temporal de intervalo {[x.]} le corresponde una prediccion {[X.]} donde t =
1,2 ..T.

Hay diferentes maneras para evaluar la precision de las series temporales de intervalo. Entre

ellas se encuentran (Carlos Maté, 2021):

5.1.5 VARIANZA RELATIVA MEDIA DEL INTERVALO (INTERVAL AVERAGE
RELATIVE VARIANCE - IARV)

El coeficiente se expresa con la siguiente notacion:

LG -yD) + 3 6P -y

IARV — 2 — 2
Lk —yE) + I, =D

Esta medida de precision compara las predicciones del modelo con las predicciones dadas

por los valores medios de la variable de intervalo.

Menores valores de iARV indican mejores estimaciones, convergiendo a 0 cuando el modelo

de regresion es perfecto.

A parte de las medidas de error iIARV, existen algunos ratios que evaltan la precision del
modelo. Son conceptos muy sencillos, pero aun asi consiguen evaluar correctamente los

modelos de regresion.
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La idea principal que hay detras de estas dos medidas (CR y ER) es comparar la interseccion
entre dos rangos (el real y el predicho) para cada una de las amplitudes individuales (real y

predicha).

5.1.6 TASA DE CUBRIMIENTO (COVERAGE RATE - CR)

Siendo w([x], N [x];) la longitud de la interseccion existente entre el intervalo real y el
intervalo predicho con el método M, y w([x];) la amplitud del intervalo real, entonces la
coverage rate en un tiempo t se define como el ratio entre las dos longitudes, que se expresa

de la siguiente manera:

1o w(En 21D
him = TZ w0

Cuanto mas cerca se encuentre este ratio del 100%, mas proxima estara la interseccion entre
los dos intervalos con respecto al intervalo real, por lo que significa que el intervalo predicho

cubre una gran parte del intervalo actual.

De todas maneras, este ratio no tiene en cuenta la posibilidad de que el intervalo predicho
sea mas amplio que el intervalo real. Por ejemplo, imaginemos que el intervalo a predecir es
[10,12], entonces el intervalo [9,13] cubre el 100% del intervalo, pero es peor resultado
(menos eficiente) que el intervalo [10.3, 12.5]. Este segundo constituiria un mejor resultado

de prediccion.

5.1.7 TASA DE EFICIENCIA (EFFICIENCY RATE - ER)

Teniendo en cuenta, al igual que anteriormente, que w([x], N [X],) es la longitud de la
interseccion existente entre el intervalo real y el intervalo predicho con el método M, y
w([x]¢) corresponde a la amplitud del intervalo predicho. En este caso, el ratio de eficiencia

en un tiempo t viene determinada por el cociente entre las dos longitudes.

T
I w([x]en [2]0)
Elu = ?z I
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Cuanto mas cerca se encuentre este coeficiente del 100% indica que mayor es la proporcion
en la que el intervalo predicho intersecciona con el intervalo real. Esta medida de eficiencia,
como su nombre indica, penaliza las situaciones en las que el intervalo predicho es
innecesariamente mas amplio que el intervalo real. Sin embargo, en este caso no se tienen
en cuenta aquellos casos en los que el intervalo real es mas amplio que el intervalo predicho.
Por ejemplo, imaginemos que el intervalo real que vamos a tratar de predecir es el [9,13],
entonces el intervalo predicho [9.5, 12.5] es mas eficiente en términos de cobertura que el
intervalo [10,12].

5.1.8 RATIO DE CUBRIMIENTO Y EFICIENCIA (COVERAGE AND EFFICIENCY
RATE-CER)

Para predecir series temporales es importante que ambos ratios sean o méas altos posibles.
Una medida global de las medidas de cobertura y eficiencia es la media entre ambos ratios.

Esto es,
1

A continuacion se muestra una imagen en la que se muestra un ejemplo de sus

correspondientes ratios de cobertura y eficiencia (Maceda, 2018).

P~ — ~ = ~ —
° 4 [X] J ©
o | X ) o %]
-« - - - - -
o ol | @ o | B
o = ™~ = o~ -
o - © 4 _ o -
12 12 P2
Re=075 Re=075 Re=025Rg=1 Re=1, Re=0.25

Figura 21. Ejemplos de Ratios de Cobertura y Eficiencia (Maceda, 2018)
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5.1.9 RESULTADOS

Teniendo en cuenta todas estas métricas de precision, se han obtenido estos resultados para
cada uno de los métodos:

1550 v 1880
¥ ¥
1500+ 1500 |
1450 1450
1400 1400 -
1350 - 1350
1300 1300 |
CR=0.60952 ER=0.62904 CR=0.60208 ER=0.61243
Método del Centro (CM) Método de los Minimos
y Maximos (mM)
1550 v 1850} 7
— p—
1500 1500 |
1450 1450 |
1400 1400 |
1350 1350 +
1300 1300 |
CR=0.68281 ER=0.6185 CR=0.66494 ER=0.62303
Método del Centroy el Método del Centroy el
Rango (CRM) Rango Restringido (CCRM)

1550

1450

1400

1350

1300

CR=0.70326 ER=0.62405
Método MG

Figura 22. Resultados CER para cada uno de los métodos
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A modo de resumen:

METRICAS CM mM CRM CCRM MG
IARV 0.0603 0.0603 0.0517 0.0519 0.0497
CER 0.6193 0.6073 0.6507 0.6440 0.6637

Tabla 9. Resultados iARV y CER para cada uno de los métodos de regresion

El método que mejores métricas presenta, como era de esperar al ser el méas reciente y
complejo, es el modelo MG, presentando el valor CER mas alto, y el valor iARV mas bajo
de entre todos los modelos. Aun asi, los analisis anteriores se han llevado a cabo con todos

los métodos para presentar una mayor robustez en los resultados.
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Capitulo 6. ANALISIS DE DATOS VALORADOS POR
HISTOGRAMAS

Las series temporales en las que las observaciones son datos Unicos son muy utiles para
representar muchas situaciones teoricas y practicas. De hecho, son practicamente el unico
tipo de serie temporal que se suele considerar. Sin embargo, las series temporales clésicas
no describen fielmente los fendmenos en los que se dispone de un conjunto de realizaciones
de la variable observada en cada punto del tiempo, o cuando la variable observada tiene

cierto tipo de variabilidad. Hay dos situaciones tipicas en las que esto ocurre:

1) Si una variable se mide a lo largo del tiempo para cada individuo de un grupo, y el
interés no reside en los individuos sino en el grupo en su conjunto. En este caso, una
serie temporal de la media muestral de la variable observada a lo largo del tiempo
seria una débil representacion.

2) Cuando una variable se observa con una frecuencia determinada (por ejemplo,
minutos), pero debe analizarse con una frecuencia inferior (por ejemplo, dias). En
este caso, si la variable s6lo se muestrea en la frecuencia mas baja, o si s6lo se

muestran los valores mas altos y mas bajos, se descuida mucha informacion.

Estas dos situaciones que se han explicado anteriormente son claros ejemplos de la necesidad
de las series temporales de histograma (HTS), ofreciendo una mayor informacion que una

serie temporal con informacién agregada.

En la Figura 23 se muestran las dos tipicas situaciones en las que se emplean HTS. En las
dos representaciones de la parte inferior de la grafica se muestran datos de alta frecuencia.
En este caso la serie temporal de histograma proporciona una forma de resumir dichos datos,
teniendo en cuenta la variabilidad entre cada periodo. Tal y como dicen (Engle & Russell,
2004) la alta frecuenta de datos tienen algunas caracteristicas que plantean nuevos retos:
espaciamiento temporal irregular, patrones diurnos, discrepancia de precios y dependencia
compleja. Estas caracteristicas dificultan el hecho de predecir estos datos. Sin embargo,

representarlos en forma de HTS ofrece una forma de abordar estas dificultades. El objetivo
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en este caso no es la obtencion de previsiones para el siguiente instante, sino el de obtener
una prevision de la distribucion global para el siguiente periodo. La informacion
proporcionada por una prevision en forma de histograma complementa la informacion
proporcionada por una prevision del valor cercano, y puede ser muy util a la hora de

establecer estrategias de negociacion.

En la representacion de la parte superior de la Figura 23 se muestran datos contemporaneos
y espaciales, y en este caso la serie temporal de histograma parece una forma natural de
gestionar este tipo de informacidn, especialmente si se dispone de un gran namero de
observaciones para cada instante de tiempo. Las HTS son preferibles de utilizar frente a las

medias o los totales ya que en este Ultimo caso se estaria perdiendo mucha informacion.

13.05 g g T T v 13.05 T T T T
13.04 { 13.04
13.03 { 13.08
18.02 { 13.02
13.01 {1 138.01
13 1 13
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Figura 23. Ejemplos de HTS (Arroyo & Maté, 2009)
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VENTAJAS DE LOS HISTOGRAMAS

En este trabajo se propone el uso de los histogramas como una herramienta para representar
distribuciones. Sin embargo, cabe preguntarse por qué razén se utilizan los histogramas en
lugar de cualquier otro método que represente la densidad subyacente. Es por ello que se van

a mencionar algunas de las ventajas a favor del uso de los histogramas (Arroyo, 2008).
6.1.1 REPRESENTACION CERCANA A LOS DATOS ORIGINALES

Un histograma es una representacion cercana a los datos originales y que no precisa de la
imposicion sobre los mismos de ninguna distribucion a priori.

6.1.2 VERSATILIDAD

La versatilidad de los histogramas permite al analista centrarse en las caracteristicas que sean
de un mayor interés, por ejemplo, en un conjunto de cuartiles o en una parte del rango de la
variable. La definiciéon del histograma es suficientemente versatil y flexible como para

adaptarse a distintos requerimientos.

6.1.3 PRECISION

Un histograma permite describir las caracteristicas esenciales de los datos con una precision

razonable.

6.1.4 FACILIDAD EN EL TRATAMIENTO COMPUTACIONAL

La sencilla estructura de los histogramas simplifica su tratamiento computacional. El hecho
de manejar histogramas disminuye drasticamente el tiempo de computacion requerido por
operaciones aritméticas, calculo de distancias y estimacion del baricentro de un conjunto de

histogramas.

Todas estas ventajas justifican la utilizacion de histogramas para este proyecto.
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TIPOS DE HISTOGRAMAS

Una vez se han descrito las ventajas de la utilizacion de los histogramas, se exponen los
distintos tipos de histogramas que puede haber. Se debe elegir el tipo de histograma para
representar la HTS de acuerdo con el objetivo del analisis que se quiera realizar. Hay 4 tipos

diferentes de histogramas (Arroyo, 2008):

6.1.5 HISTOGRAMAS EQUIESPACIADOS

Estos histogramas son los mas populares. Se usa un nimero de intervalos que permita
describir los datos de una manera precisa pero sin enmascarar las caracteristicas de la

distribucién.

6.1.6 HISTOGRAMAS EQUIFRECUENCIALES

Permiten construir histogramas a partir de los deciles de la distribucion. Dentro de este tipo

de histogramas se clasificarian los diagramas de caja (boxplot).
6.1.7 HISTOGRAMAS CONSTRUIDOS SOBRE UNA PARTICION DEL DOMINIO DE
LA VARIABLE

Son histogramas que permiten estudiar el comportamiento de la variable en unos
determinados intervalos, que seran elegidos por el analista segun lo que considere

interesante.

6.1.8 HISTOGRAMAS DEFINIDOS A PARTIR DE UNA SECUENCIA DE CUARTILES

Este tipo de histogramas permiten estudiar el comportamiento de la distribucion en cuartiles,
pudiendo hacer énfasis en aquellas partes que supongan un mayor interes.

78



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__ical__icape | ANALISIS DE DATOS VALORADOS POR HISTOGRAMAS

SERIES TEMPORALES DE HISTOGRAMA (HTYS)

Las series temporales de intervalo (ITS) también reflejan la variabilidad de una observacién
en un determinado instante mediante un rango de valores, sin embargo, no informan de lo
que sucede entre los extremos considerados, es decir, no indican como se distribuyen las

observaciones dentro de dicho rango.

Esta carencia es cubierta por los histogramas, que permiten representar de una manera mas

completa la distribucién de datos cuantitativos.

Una serie temporal de histogramas{hx:}puede definirse como una secuencia de
distribuciones observadas en instantes sucesivos en el tiempo denotados por t=1, ..., n donde

cada distribucidn es representada mediante un histograma hx: que viene dado por:
hxt = {([1]t1.ma),. .., (HJeptmepr)}, con t=1,...,n,

donde {m:,} con i=1,...,pt es una distribucion de frecuencia o de probabilidad en el dominio
considerado que cumple que mt,i> 0y que Zfztl mt,i = 1;y donde [t = [[I1i]1i) con -oo < Iy

S_It,i <ooe !t,i S_It—l, coni >2.

Es importante observar que, a pesar de su simplicidad, la ecuacion anterior cubre todos los

posibles estimadores de densidad.

Un ejemplo de serie temporal de histogramas se muestra en la Figura 24, reflejando la

distribucion mensual de las precipitaciones en China.
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Figura 24. HTS de las precipitaciones mensuales en China (1953-1954) (Arroyo & Maté, 2009)

Otro ejemplo podria ser esta representacion gréfica (Figura 25), en la que se muestra la
evolucion de los niveles de dioxido de nitrdgeno en Madrid, desde enero de 1994 hasta
diciembre de 1995. Cada histograma representa la distribucion de la media mensual del nivel
de NOz en Madrid.
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Figura 25. HTS de la distribucion mensual de didxido de nitrogeno en Madrid (Arroyo, 2008)
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METODOS DE REGRESION LINEAL DE LAS HTS

La regresion lineal es un método general para estimar/describir la asociacion entre una
variable resultado (variable dependiente) y uno o varios predictores (variables

independientes) en una ecuacion, dando como resultado lo siguiente:
datos = ajuste del modelo + residuos

La regresion lineal es un concepto sencillo de aplicar en los datos clasicos. La complejidad
con los datos de intervalo es un poco mayor, pero aun asi hemos estudiado varios métodos
de regresion que tratan de ajustar al maximo las predicciones. Sin embargo, el concepto de
regresion cuando se trata de histogramas no es tan sencillo, ya que se intenta buscar una

transformacion lineal que nos permita predecir el histograma de la variable resultado.

A continuacion se muestra una imagen (Figura 26) en la que se muestra claramente la
diferencia entre la complejidad de la regresién con datos clasicos, de intervalo y de
histograma.

180 4
160

140 4 .

100 4

80

| Datos Clasicos l | Datos de Intervalo (mM) | | Datos de Histograma |

Figura 26. Representacion de la regresion lineal con datos clasicos, datos de intervalo (método MinMax) y
datos de histograma (Irpino, 2010), (de los Santos, 2021)
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MEDIDAS DE PRECISION DE LAS HTS

En las series temporales clésicas, las medidas de precision se basan en la diferencia entre los
valores observados y los previstos, es decir, Ax = x — X, donde x es la observacion y X es
el valor previsto. Sin embargo, debido a la complejidad de los histogramas, las series
temporales de histograma requieren un enfoque diferente para cuantificar las diferencias

entre histogramas.

En la previsién de la densidad, (Diebold et al., 1998) proponen el uso de pruebas de bondad
de ajuste para evaluar si la prediccion de la densidad se corresponde con la densidad real o
no. Por desgracia, este enfoque no es til para la medicion de la precision de HTS, ya que

no cuantifica la desviacién entre las dos densidades.

(Hall & Mitchell, 2007) proponen un enfoque diferente que utilizan una medida de
disimilitud, el criterio de informacion de Kullback-Leibler (KLIC), para combinar las
previsiones de densidad y cuantificar las diferencias entre las densidades previstas y las
densidades reales. Sin embargo, el KLIC no es apropiado para HTS ya que requiere que el
soporte de una de las densidades consideradas sea el mismo o esté contenido en el en el

soporte de la otra, lo cual es una condicion que se incumple con frecuencia en HTS.

Por lo tanto, deben considerarse otras medidas de disimilitud. Este articulo va a considerar
las distancias de (Mallows, 1972). Dadas dos distribuciones de densidad, f(x) y g(x)
comprendidas en R, las distancias de Wasserstein (o Kantorovich) y de Mallows entre f(x)

y g(X) se definen como:

D (f,g) = j FL(6) — G-1(0)]dt

Du(f, 9) = f (F1(6) — -1 (D)2dt
0

donde F~1(t) y G~1(t) estan € [0,1] y las funciones de distribucion cumulativas inversas

son f(x) y g(x), respectivamente.
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La distancia entre dos histogramas se puede desglosar de la siguiente forma (Irpino, 2010):
1
Dy, 1) = [ (P - 6 Oy de =
0

(g, — By,)" + (ohy, — ohy,)” + 20hy,0hy, (1 — @(hy,, hy,))

El primer término hace referencia a la diferencia de localizacion entre los dos histogramas

(diferencia de sus medias). Con el segundo término se obtiene la diferencia entre los tamafios

(diferencia entre sus desviaciones tipicas) y en este Gltimo término, ZahXtahyt(l —

<p(hXt, hyt)) se obtiene la diferencia entre las formas de los dos histogramas que se estan

evaluando, hy,y hy,. Lasuma de estos tres términos da como resultado la distancia total entre

los dos histogramas.

Cabe destacar que si ambos histogramas tienen la misma forma, entonces la distancia

quedaré reducida a esta ecuacion:
- — 2 2
DM(X, Y) = (hXt - hYt) + (O-hxt - O-hyt)

De la misma forma, si los histogramas tienen la misma forma y tamafio, la ecuacion a

resolver para obtener la distancia sera:
— —\2
DM(X, Y) = (hXt - hyt)

Las ecuaciones se han propuesto para calcular la distancia entre dos histogramas, pero podria
calcularse la distancia de dos series temporales de histograma {hy,} y {hy,} Unicamente

calculando la distancia entre sus respectivos histogramas dos a dos y haciendo una media.

(Arroyo et al., 2008) propuso la siguiente medida de distancia. Siendo {hy, } la serie temporal
de histograma observada y {ﬁxt} su correspondiente prediccion donde t=1,2...n, entonces el

error medio de distancia (MDE por sus siglas en inglés) esta representado por la siguiente

ecuacion:
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n
- 1 .
MDE ({hy},{hx,} = Ez D(hy,, hx,)
t=1

donde D(hy,, flxt) es la medida de Wasserstein y Mallows explicada anteriormente. Como

las distancias no pueden ser negativas, el MDE simplemente las promedia en el tiempo.
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Capitulo 7. CAUSALIDAD DE GRANGER EN HTS

LA CAUSALIDAD DE GRANGER BAJO EL ENFOQUE DE SERIES
TEMPORALES DE HISTOGRAMA. EL CASO DEL ORO Y EL PETROLEO
ANTES, DURANTE Y DESPUES DE LA CRISIS DE LA PANDEMIA DEL
CoviD-19

En este apartado se va a llevar a cabo un anélisis en el que se estudia la causalidad de Granger
en las series temporales de histograma (HTS) de los precios del oro y del petréleo. Para ello,
al igual que en el caso anterior de series temporales de intervalo (ITS), se han tenido en
cuenta datos semanales recogidos en semestres. El estudio se ha realizado con datos de antes,
durante y después de la pandemia del Covid-19. Este estudio sera similar al ya realizado,
con el objetivo de contrastar las conclusiones que se obtienen en ambos casos (intervalos e

histogramas).

Antes de explicar el andlisis que se ha llevado a cabo, se muestran algunas figuras de ejemplo
con la representacion grafica de los histogramas del oro y del petr6leo, con sus respectivas
series temporales. Se han utilizado graficos de caja (boxplots) para la representacion, ya que
en ellos se visualizan de una mejor manera los cuartiles, que utilizaremos a continuacion

para el analisis.

La Figura 27 muestra un diagrama de caja o gréafico de cajas y bigotes de los precios del oro,
entre los afios 2018 y el primer semestre del 2022. La visualizacion se ha realizado a partir

de los datos semanales de precios incluidos en ese periodo de tiempo.

85



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLA'S GRrADOEN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ ical  icape | CAUSALIDAD DE GRANGER EN HTS

Boxplot Gold(t)

2000

1800 A

1600 -

Valor

1400 +

1200 A

01/01/2018-20/05/2022

Figura 27. Gréfico de caja de la distribucién de precios del oro (01/01/2018-20/02/2022)

La Figura 28 muestra un grafico de caja similar al anterior, con datos obtenidos en el mismo
periodo de tiempo y con la misma frecuencia semanal. Sin embargo, este grafico de caja

muestra la distribucion de los precios del petréleo.

Se puede observar que la distribucion de precios del oro es bastante mas dispersa que la del

petrdleo, reflejando una mayor variabilidad en los precios.

Boxplot Brent(t)

01/01/2018-20/05/2022

Figura 28. Gréfico de caja de la distribucién de precios del petrdleo (01/01/2018-20/02/2022)
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Las dos figuras anteriores (Figura 27 y Figura 28) son ejemplos de dos diagramas de cajas
que muestran la distribucion de los precios del oro y del petroleo en cierto periodo de tiempo.
Sin embargo, a continuacion se muestran dos series temporales de histograma de los mismos

activos (oro y petroleo), con datos semanales recogidos en semestres a lo largo del tiempo.

Las series temporales podrian ser de datos clasicos, de intervalos (reflejando el minimo y el
méaximo) o de histogramas (reflejando toda la distribucion de precios en cada semestre).
Estas ultimas son las mas complejas pero también las mas completas. En las HTS que se
muestran a continuacion se pueden visualizar claramente los diferentes cuartiles de las

distribuciones gracias a los graficos de cajas.

Hay que destacar que la pandemia comenzo en el primer semestre de 2020, y es a partir de
este momento cuando se empieza a notar un incremento en los precios. Esta subida se
visualiza mas claramente en la serie temporal de histogramas del oro con respecto a la del

petroleo.

2000 -
1800 -
1600 -

1400 -

Gold Prices ($)

1200 -

1000 T T T T T T T T T
1S5em2018 25em2018 1Sem2019 2Sem2019 1Sem2020 25em2020 1Sem2021 2Sem2021 1Sem2022

Figura 29. Representacion serie temporal de histogramas de precios del oro
(1° Semestre 2018-1° Semestre 2022)
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Figura 30. Representacion serie temporal de histogramas de precios del petréleo
(1° Semestre 2018-1° Semestre 2022)

La tendencia de estas series temporales de histograma es la misma que obteniamos con
intervalos. Sin embargo, de esta forma obtenemos mucha maés informacion dado que no solo
conocemos ddénde se encuentran los valores mas extremos de cada conjunto de datos, sino
que también obtenemos la informacion de aquellos tramos en los que obtenemos una mayor

cantidad de datos.
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7.1.1 ANALISIS

Se va a estudiar la causalidad de Granger con las series temporales de histograma teniendo

en cuenta los cuartiles de cada distribucion.

Las siguientes Figuras 31 y 32 muestran los cuartiles principales (25%, 50% y 75%) de cada
una de las dos series temporales de histogramas del oro y del petréleo. Los cuartiles son los
tres elementos de un conjunto de datos ordenados que dividen el conjunto en cuatro partes

iguales en cuanto a frecuencia.

Cabe destacar que cuanta mas distancia exista entre los cuartiles significa que mas dispersion
existe en la distribucion de ese semestre en concreto. Sin embargo, si los lineas de los
cuartiles se encuentran muy juntas quiere decir que la distribucion de los precios en ese

periodo de tiempo es muy compacta, habiendo muy poca variabilidad entre sus valores.

Precios Oro (2016-2022)
2000 T T T ‘ T

Cuartil 25
1900 Cuartil 50|
Cuartil 75

1800

1700 - .

Precios ($)
=
o o
o o

1400 7 |
1300 - AN )

1200 _—— \ 1

1100 1 L 1 L 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14

Figura 31. Representacion de los cuartiles 25, 50 y 75 de la serie temporal de histogramas del oro
(2016-2022)
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Precios Petroleo (2016-2022)
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Figura 32. Representacion de los cuartiles 25, 50 y 75 de la serie temporal de histogramas del petréleo
(2016-2022)

En este sentido, podemos decir que las series temporales de histograma las podemos
simplificar, a grandes rasgos, en tres series temporales clasicas. La primera serie temporal
recogera los valores correspondientes al cuartil 25 (Q1) de las distribuciones de datos. La
segunda serie temporal recogera los valores de las medianas, cuartil 50 (Q2), de cada una de
las distribuciones. En altimo lugar, se recogera una serie temporal cléasica con los valores del

tercer cuartil, cuartil 75 (Q3).

Es cierto que los tres cuartiles principales de la distribucion no son un reflejo completo del

comportamiento de la distribucion, pero si recogen gran parte de la informacion.
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Una vez tenemos cada una de las dos series temporales de histogramas reducidas a series
temporales clasicas con sus tres cuartiles, procedemos a realizar el analisis de causalidad de

Granger a lo largo del tiempo.

Este analisis se va realizar con los tests de causalidad de Granger que incorpora el lenguaje

de programacion MATLAB, tal y como llevamos haciendo a lo largo de este proyecto.

Los pasos para realizar este analisis se describen a continuacion. En primer lugar, se
selecciona el periodo de tiempo del que se quieren extraer resultados y posteriores
conclusiones. Se descargan los datos que hay en ese periodo de tiempo. Los datos que se han
empleado en este TFG han sido descargados de Bloomberg, una compafiia estadounidense
de asesoria financiera, software, data y media bursétil.

Una vez se tienen los datos en la frecuencia deseada, en este analisis, datos semanales, se
realiza en MATLAB la serie temporal de histogramas de los datos, creando un grafico de
caja/histograma/distribucion para cada uno de los semestres. De esta manera, tal y como se
puede observar en las Figuras 29y 30, se puede visualizar la evolucion de la distribucién de

precios a lo largo de diferentes semestres.

Acto seguido, se procede a dividir la HTS en tres series temporales clasicas,
correspondientes a los cuartiles. En ultimo lugar, se realizan los tests de causalidad de
Granger para cada una de las series temporales de cuartiles. Es en este caso cuando
obtendremos los resultados de causalidad o no causalidad entre las series temporales de

precios entre el oro y el petréleo.
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7.1.2 RESULTADOS

En este apartado se muestran los resultados obtenidos con las funciones de MATLAB de

causalidad de Granger, después de haber descrito el proceso mencionado anteriormente.

Se analizan las series temporales de histograma de dos periodos de tiempo. En primer lugar,
se tiene en cuenta un periodo de tiempo méas amplio, de aproximadamente 12 afios. Se
mostraran los resultados obtenidos de la causalidad de Granger en los diferentes cuartiles de

la distribucién.

Después se analizard la HTS de los afios de antes, durante y después de la crisis de la
pandemia del Covid-19. Se mostraran también los resultados obtenidos en los cuartiles.

7.1.2.1 1° Semestre 2010 - 1° Semestre 2022

CUARTIL 25 CUARTIL 50 CUARTIL 75
(QY) (Q2) (Q3)
Brent -> Gold Causa No Causa No Causa
Gold -> Brent No Causa No Causa No Causa

Tabla 10. Resultados Causalidad de Granger HTS del oro y el petréleo (2010-2022)

7.1.2.2 1° Semestre 2020 - 1° Semestre 2022

CUARTIL 25 CUARTIL 50 CUARTIL 75
(QY) (Q2) (Q3)
Brent -> Gold Causa Causa No Causa
Gold -> Brent Causa Causa No Causa

Tabla 11. Resultados Causalidad de Granger HTS del oro y el petréleo (2019-2022)
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En los resultados anteriores podemos observar que, en el andlisis realizado en un periodo de
tiempo amplio, practicamente no apreciamos causalidad en ninguno de los sentidos. Solo
hemos encontrado causalidad en las series temporales clasicas del primer cuartil y
unicamente del petroleo hacia el oro, pero este resultado no es nada significativo en

comparacion con todo el conjunto.

Sin embargo, si reducimos este periodo de tiempo a los afios de la pandemia,
aproximadamente los dos afios mas recientes, encontramos resultados diferentes. En este
caso si que obtenemos resultados de causalidad de Granger entre las dos series temporales
del oro y del petroleo. Concretamente, la causalidad viene determinada por los dos primeros
cuartiles de la distribucién de los datos. Aunque el tercer cuartil no muestre resultados de
causalidad, podemos afirmar que la causalidad es bastante robusta al darse en los otros dos

cuartiles de la distribucion.

Estos resultados no son sorprendentes ya que, al igual que habiamos observado en el estudio
de la causalidad de Granger con ITS, la causalidad es mucho mas fuerte en aquellos
momentos en los que se haya experimentado una crisis. Es decir, en este analisis no
encontramos causalidad cuando estudiamos un periodo extenso en el tiempo, en el que ha
habido momentos de auge y momentos de crisis, sin embargo la causalidad es mucho més
fuerte en cuanto acortamos el estudio a un periodo de tiempo menor, en el que nos

encontrabamos sometidos a una grave crisis econdmica mundial por causa de la pandemia.

Ademas, podemos observar que, a diferencia del andlisis con series temporales de intervalo,
la causalidad en este caso es bidireccional. Con este estudio se puede afirmar que en este
periodo de crisis, el petréleo causa al oro tal y como habiamos observado con las ITS, pero

ademas se afirma que el oro también causa al petréleo.

Estos resultados tienen sentido dado que las series temporales de histograma ofrecen mayor
informacidén que las de intervalo al reflejar la distribucion de los datos. Es por ello que, al
dar una informacién mas completa del fendmeno en su conjunto, es capaz de apreciar la

causalidad en ambos sentidos.
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Capitulo 8. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

CONCLUSIONES

Una vez se ha desarrollado el proyecto se proceden a mencionar las conclusiones que se han

obtenido.

8.1.1 CONCLUSIONES RESPECTO A LOS OBJETIVOS

En relacion a los objetivos propuestos al principio del trabajo, se puede afirmar que se han

conseguido alcanzar todos ellos.

En primer lugar, se ha obtenido un mayor conocimiento de las series temporales tanto

clasicas como de intervalo y de histograma.

Ademas, se ha estudiado en profundidad el concepto de la causalidad de Granger con su
posterior aplicacién a un ejemplo practico de dichas series temporales. De esta manera se

han perfeccionado los modelos de regresion propuestos para obtener mejores predicciones.

Por ultimo, destacar que todo lo anteriormente mencionado se ha programado en MATLAB,

por lo que se ha mejorado el manejo de este lenguaje de programacion.

8.1.2 CONCLUSIONES RESPECTO A LOS RESULTADOS

8.1.2.1 Series Temporales de Intervalo (ITS)

En relacion con los métodos de regresion lineal multiple descritos y utilizados en este

trabajo, la primera conclusién que obtenemos es sobre las medidas de precision.

En el estudio se ha llevado a cabo un analisis amplio en el tiempo (mas de 10 afios) y se

concluye que el método de regresion que mejores métricas presenta es el modelo MG. Estos
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resultados tienen sentido ya que es el modelo mas reciente y complejo y tiene en cuenta todo
el intervalo en su conjunto para realizar la prediccion, al contrario que los métodos anteriores
que Unicamente consideran las caracteristicas del intervalo (minimo, maximo, centro y/o
radio) de manera independiente. Como conclusion, aunque todo el analisis de ITS se ha
realizado teniendo en cuenta los cinco métodos de regresion, cabe destacar que el modelo

MG es el que presenta resultados méas precisos.

Por otra parte, después de estudiar la causalidad de Granger en las ITS del oro y del petroleo

a lo largo del tiempo se ha concluido lo siguiente.

En primer lugar, la relacién causal es unidireccional en todo momento, siendo siempre esta
del petréleo hacia el oro. Ademas, podemos afirmar que si estudiamos un largo periodo de
tiempo (30/04/2010 - 30/10/2021), la relacion de causalidad existente es muy débil,

practicamente nula.

Sin embargo, después de estudiar dicha causalidad en un periodo més corto (04/01/2019 —
20/05/2022), se pueden observar resultados méas concretos. Es importante destacar que la
causalidad es mucho mas fuerte en aquellos momentos en los que la crisis de la pandemia se
ha visto méas pronunciada, debilitindose en el momento de la recuperacion econémica.
Gracias a este estudio se puede concluir que la causalidad de Granger esta ligada al ciclo
econdmico, siendo mas fuerte en momentos de “valle” y més débil en los “picos” o épocas

de auge econémico.

8.1.2.2 Series Temporales de Histograma (HTS)

El mismo estudio que se ha realizado con series temporales de intervalo se ha replicado con

las series temporales de histograma.

Los resultados que se han obtenido ayudan a reafirmar la conclusion obtenida anteriormente
con las ITS de que la causalidad de Granger es mucho mas fuerte en aquellos momentos
“valle”, es decir, de crisis econdmica. Se ha estudiado la causalidad de Granger en un periodo

extenso en el tiempo (mas de 10 afios), que como es evidente, incluia las diferentes partes
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del ciclo econémico, momentos de auge y prosperidad y momentos de recesion y crisis. Al
contemplar este largo periodo de tiempo hemos concluido que no existia causalidad.

Sin embargo, después hemos acotado estos afios a los de la pandemia (2020-2022) y los
resultados reflejaban causalidad. Esto nos lleva a reafirmar nuestra conclusion anterior: la
causalidad de Granger entre las series temporales del oro y el petréleo es mucho mas fuerte

en momentos de recesién y crisis econdémica.

Por otra parte, y a diferencia del estudio con ITS, la causalidad de Granger que se ha obtenido
es bidireccional, del oro hacia el petroleo y del petréleo hacia el oro. Anteriormente la
causalidad que habiamos obtenido estaba solo presente en uno de los sentidos, del petréleo
hacia el oro.

Tal y como hemos comentado a lo largo del proyecto, las HTS representan una informacion
méas completa de toda la distribucién frente a las ITS. Al tener mas flexibilidad y
adaptabilidad a las circunstancias del mercado, recogen una informacion mas completa del
fendmeno en su conjunto, y por tanto es capaz de detectar la causalidad de Granger también

en sentido contrario.

Por tanto, como reflexion general, las conclusiones obtenidas en el estudio de la causalidad
de Granger en HTS reafirman y complementan a las ya obtenidas en el andlisis de la

causalidad de Granger con las ITS.
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DESARROLLOS FUTUROS

Finalmente, una vez se ha desarrollado el proyecto al completo y se han mostrado los
resultados y conclusiones, se mencionan los posibles desarrollos futuros que se pueden llevar

a cabo.

En primer lugar, en relacion con el analisis de causalidad realizado con las series temporales
de los precios del oro y del petroleo, se pretende hacer una extension con las criptomonedas.
Hoy en dia las criptomonedas son de gran relevancia y son comunmente utilizadas como un
activo de inversion. Es por ello que seria muy interesante estudiar la posible relacion de
diferentes tipos de criptomonedas (Bitcoin, Ethereum, Cardano...) con otros activos
financieros: divisas, oro, petroleo, indices, etc. con el objetivo de estudiar su influencia y ser

de ayuda para inversores.

Adicionalmente, seria muy interesante escribir un articulo en la revista Economics Letters
de la mano del tutor del TFG, Carlos Maté. Este articulo ya esta pensado y sera sobre el
estudio de la causalidad de Granger del oro y del petr6leo antes, durante y después de la
crisis del Covid-19, todo ello bajo el punto de vista de las ITS. El desarrollo y conclusiones
de este tema se han aportado en este proyecto, y en el futuro se quiere enviar a la revista

dado que se trata de un tema novedoso aplicado a una reciente crisis econémica.

En dltimo lugar, como desarrollo futuro de este proyecto seria interesante ampliar los tests
de causalidad de Granger a todo el intervalo e histograma en su conjunto. En este proyecto
se han realizado las pruebas de causalidad teniendo en cuenta series temporales clasicas
obtenidas a partir de las ITS e HTS, contemplando Unicamente los aspectos mas relevantes
de cada una de dichas series temporales (minimos, maximos, centros y radios en ITS y

cuartiles en HTS).

Para el futuro, se plantea la posibilidad de desarrollar un test de causalidad de Granger que
tenga en cuenta todo el intervalo y toda la distribucion en su conjunto. Este desarrollo puede
ser bastante complejo pero seguro que aportara informacion mas precisa sobre el estudio de

causalidad de Granger en series temporales de intervalo e histogramas.
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ANEXO I: ALINEACION DEL PROYECTO CON
LOS ODS

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) u Objetivos Globales son 17 objetivos
interconectados disefiados para ser un plan para lograr un futuro mejor y mas sostenible para
todos. Fueron elaborados en 2015 por los jefes de Gobierno y de Estado de diferentes paises
pertenecientes a las Naciones Unidas, como parte de la Agenda 2030 en la que se proponen

una serie de objetivos a cumplir con este afio limite.

La idea principal que persiguen estos objetivos es que, independientemente de su nivel de
riqueza y desarrollo, cada pais debera ser capaz de aportar su granito de arena persiguiendo
el cumplimiento de estos objetivos para poder cumplirlos entre todos, de forma que se

promueva la prosperidad y se proteja el medioambiente.

Atendiendo a los objetivos de desarrollo sostenible promulgados por la ONU, este trabajo se
enmarca principalmente en el contexto de tres de ellos, los nimeros 4, 8 y 10, que se explican

mas a detalle a continuacion:

OBJETIVO 4: GARANTIZAR UNA EDUCACION INCLUSIVA, EQUITATIVA
Y DE CALIDAD Y PROMOVER OPORTUNIDADES DE APRENDIZAJE

DURANTE TODA LA VIDA PARA TODOS:

Este objetivo se centra en la educacion de todas las personas, fundamentando que la
educacion permite una movilidad socioecondmica ascendente y es esencial para el desarrollo

econdmico de los paises, permitiendo salir de situaciones de pobreza.

Este Trabajo de Fin de Grado pretende colaborar con este objetivo en la medida en que
proporciona herramientas Utiles para mejorar la prediccion de series temporales, aportando
el concepto de la causalidad de Granger. Ademas, aporta diversos conceptos estadisticos que

pueden resultar muy interesantes.
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Hoy en dia, muchas personas invierten gran parte de su dinero con la ilusién de duplicar esta
cantidad pasados un afios, arriesgando todos sus ahorros y terminando por arruinarse. Esto
ocurre por el afan de conseguir un ascenso econdémico y por tener poca formacion al respecto.
Este estudio pretende ser de gran ayuda para colaborar en la educacién financiera de todas

estas personas, tratando de mejorar las previsiones econémicas y minimizando su riesgo.

OBJETIVO 8. PROMOVER EL CRECIMIENTO ECONOMICO INCLUSIVO

Y SOSTENIBLE, EL EMPLEO Y EL TRABAJO DECENTE PARA TODOS:

Este objetivo estd integramente relacionado con el contenido de este estudio. La idea
principal consiste en que un crecimiento econdmico inclusivo y sostenido puede impulsar el

progreso, crear empleos decentes para todos y mejorar los estandares de vida.

Este trabajo ofrece una serie de métodos de regresion para obtener predicciones futuras de
distintos activos e instrumentos financieros. Ademas, incorpora el concepto de la causalidad
de Granger para mejorar dichas predicciones. Muchas personas deciden invertir en bolsa
parte de su dinero, y esta demostrado que mas del 90% de las personas que deciden invertir
su dinero acaban perdiéndolo. Este proyecto puede ser utilizado para mejorar las estrategias
de inversion de las personas con el fin de mejorar el rendimiento financiero y disminuir el

riesgo asociado.

Seguramente las inversiones en bolsa no sean la principal fuente de ingresos del individuo
medio, pero todo lo descrito a lo largo de este proyecto puede servir como ayuda para
formarse y recibir de esta manera un suplemento econémico adicional, favoreciendo asi al

crecimiento econémico.

OBJETIVO 10: REDUCIR LA DESIGUALDAD EN Y ENTRE TODOS LOS

PAISES:

La desigualdad dentro de los paises y entre estos es un continuo motivo de preocupacion, de

hecho, la reciente pandemia del Covid-19 ha intensificado las desigualdades existentes y ha
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afectado mas que nadie a los pobres y las comunidades mas vulnerables. Ademas, en el
frente econémico, la crisis provocada por el Covid-19 ha aumentado significativamente

el desempleo mundial y ha recortado drasticamente los ingresos de los trabajadores.

En este sentido el proyecto también puede servir como aportacion a este objetivo, ayudando
a actuar a las personas con mas seguridad y certeza en el mundo financiero, sobre todo a
aquellas que hayan visto reducidos sus ingresos en estos ultimos afios. Este proyecto reduce
las diferencias y oportunidades de inversion entre aquellos que han tenido la suerte de
formarse y optar por educacion de calidad, y aquellos que no han sido educados y

desconocen las diferentes teorias y modelos financieros.
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