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Resumen

En este trabajo proponemos un predictor loca multivariante, inspirado en la literatura sobre caos
determinista, y |0 aplicamos a nueve series monetarias del Sistema Monetario Europeo, usando datos
diarios a cierre. La gecucion en conjunto de nuestros predictores locales producen una mejora
significativa frente al camino aleatorio en predicciones sobre tipos de cambio nominal, ofreciendo

también una buena g ecucion en la prediccion direccional.

1. Introduccion.

El objetivo de este documento es extender €l predictor local presentado en Bajo Rubio , Fernandez
Rodriguez y Sosvilla Rivero (1992a, b) desde e caso univariante a caso multivariante. Estos
predictores locales, inspirados en la literatura sobre predicciones en sistemas cadticos, detectan
patrones de comportamiento dinamico en una serie tempora y nos permiten realizar predicciones a
corto plazo. Las predicciones son evaluadas usando los datos diarios del tipo de cambio de nueve
monedas participantes en e mecanismo de tipos de cambio (ERM) del Sistema Monetario Europeo

(EMS), cubriendo €l periodo que abarca desde e 1 de Enero de 1978 a 31 de Diciembre de 1994.

El predictor local propuesto se presenta en la seccion 2, mientras que | os resultados empiricos se
muestran en la seccidn 3. Conclusiones finales se ofrecen en la seccidn 4.

" Los autores desean agradecer |a financiacion por parte del Ministerio de Educacion espariol, através del
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2. Prediccion por ocurrencias analogas.

2.1 El caso univariante.

El Teorema de Inmersién de Takens (1981) establece que, siendo {X1,X5, ....., X} unaserie
temporal en un espacio de fases d-dimensiond, las d-historias

X = (X X1 X e X (0 1y)

pueden, para un d suficientemente grande (Ilamada dimensién de inmersion), simular € proceso de
generacion de los datos. Este teorema, proporciona un sistema para predecir series temporaes
ruidosas y constituye la base para reconstruir dinamicas cadticas. La proximidad de dos d-historias en
el espacio defases R, nos permite hablar de ocurrencias analogas en la serie temporal anterior.

En orden a generar predicciones a corto plazo, podemos utilizar algunas técnicas no paramétricas
de prediccion por ocurrencias analogas, propuestas por Farmer y Sdorowich (1987) y aplicadas

anteriormente en Bajo Rubio, Fernandez Rodriguez y Sosvilla Rivero (1992a, b). Con este fin,

prestaremos especia atencion ala tltima d-historia disponible para la serie temporal { X, }::1

XS =Xy X 10 X0 X (g 1) 2)
y construimos un predictor local comparandola con las k d-historias
X3, X5, X5 s X5 ©))
més smilares a X¢. La evolucion de futuras predicciones a corto plazo de la serie temporal serd
obtenida por algin método de extrapolacion usando las ocurrencias andlogas encontradas en el
pasado.

Laforma méas comin de establecer |as ocurrencias andlogas ala tltima d-historia X ¢, es encontrar
losk puntos méas cercanos del entorno X (i=Ji, J,, ...., J) en e espacio de fases R, en & sentido
gue minimicen lafuncién

°X{ - Xg© (5)
donde ©...°© denota la distancia euclidea. Alternativamente, uno podria minimizar otras funciones
COmo:

1-1 (X, X9 (53)
o también
1-cos(X®, X%) (5b)

es decir, buscando respectivamente, la mayor correlacion o e menor angulo con X¢.



[ ver Ferndndez Rodriguez (1992) para mas informacion sobre las relaciones entre ocurrencias

andlogas usando estas tres funciones .

Una vez hayan sido establecidas las ocurrencias andogas, la evolucion futura de nuestra dltima
d-historia X ¢ puede ser predicha usando un modelo lineal autorregresivo con coeficientes variables:
Xiyg = (1) X; +a, (i) X +o4ay (1) X q.q) +a4(0) +e, (6)
siendo los coeficientes localmente estimados por una regresion minimo cuadrética de la evolucion de
las k ocurrencias andlogas elegidas
X X

X X

NS RN R AN A R R AN
sobre los valores de esas d-historias
Xy o Xy o Xy e Xy ey (51,23,..K).

Gershenfed y Weigend (1994) ofrecen una detallada exposicién de esta clase de predictores.

2.2 El caso multivariante.

La anterior aproximacion puede ser extendida al caso multivariante. Para simplificar notacién, sea
considerado un conjunto de tres series temporales:

{ X, %, XX, LYYy 1 { 202,022,

Estamos interesados en la realizaciéon de predicciones de una de estas series, por gemplo en la
prediccion de X ,,. considerando simultaneamente las ocurrencias andlogas en estas tres series. Con
este fin, sumergimos simultaneamente |as tres series en e espacio vectoriad R x RY xR®, prestando
especia atencion al siguiente vector:

(X2,¥4,z9 T RIxR?xR?
el cual nos darala Ultima d-historia para cada serie temporal.

En orden a establecer las ocurrencias andlogas a las Ultimas d-historias (X ¢,Y?,Z¢) , buscaremos
los k puntos més préximos que minimicen lafuncion

oX®- Xfo4oy? . Ylosozd . 7do i=J1,92,d3,....,Jk
o alguna de las funciones presentadas en (5). En este sentido, obtenemos un conjunto de k d-historias

simultaneas en las tres series:



d d d
)(CJI’YCJ1 ’ZCJ1
d d d
XJZ ’YJZ ’ZJZ
d d d
XJk ’YJk ’ZJk

Y...,Z..., pueden ser obtenidas a través de predictores autorregresivos

n+l? "n+l1?

L as predicciones para X
con coeficientes variables:
Xive = 8o(1) X + () Xi_ g+t 1 (1) X .y + 8 (1) + €5
\?M =b ()Y, +b, ()Y +...4b, ()Y .y D) *+Ey,  (1Zd1, 02, o, K) (D)
2o = C()Z +C,()Z 1+ 4Cy (1) Z, g0y +Cy (i) + €50y
La diferencia de este modelo con e presentado para € caso univariante es que ahora las

ocurrencias ana ogas son establ ecidas usando criterios en los cuales todas | as series intervienen.

3. Resultados empiricos.

El predictor local anteriormente desarrollado ha sido aplicado a nueve series de tipos de cambio del
Sistema Monetario Europeo frente a marco alemén: el franco belga (BFR), la corona danesa (DKR),
el escudo portugés (ESC), d franco francés (FF), € florin holadés (HFL), la libra irlandesa (IRL), la
lira italiana (LIT), la peseta espaiiola (PTA) y la libra esterlina (UKL). Nuestra muestra para la
prediccion recorre desde el 1 de Marzo de 1978 hasta €l 31 de Diciembre de 1994 ( alrededor de 4200
observaciones), cubriendo en particular € periodo en el Sistema Moneario Europeo de desorden
monetario después del verano de 1992, y e nuevo episodio iniciado con la ampliacion de las bandas de
fluctuacion a +15 % en Agosto de 1993.

Ladimension de inmersién d y e nimero k de puntos proximos del entorno en e espacio de fases
RY, son elegidos de acuerdo con el algoritmo de Casdagli (1991), obteniendo en nuestro caso una
dimension de inmersién d=6 y un nimero de puntos proximos del entorno k=2% de la muestra.

La capacidad predictiva es medida por € estadistico U de Theil, un estadistico que esta basado en

lafuncién simétrica de pérdida estandar :

io+T
J%(Xﬁ- X,')?

U=

iogT
\/a (Xia - Xie-ll)z

i=ig

donde X? esel valor actual y X " e esvalor predicho.



Notemos que hemos definido el estadistico U-Theil como €l ratio entre laraiz del error cuadrético
medio de prediccion desde nuestros predictores alaraiz del error cuadratico medio de la prediccion
ingenua del camino aeatorio. Un valor de la U-Theil menor que uno indica que nuestra prediccion es

més precisa que la proporcionada por la especificacion del modelo de camino aleatorio.

LaTabla 1 muestra la calidad predictiva de nuestros predictores en ambas versiones. univariante y
multivariante. En este Ultimo caso, latotalidad de las nueve series monetarias de tipos de cambio son
usadas para establecer las ocurrencias andogas. El periodo de prediccion recorre desde la  Ultima
reordenacion en el Sistema Monetario Europeo antes del desorden monetario (Enero 1987), hasta el
final de nuestra muestra (Diciembre 1994). Nuestros predictores locales son usados produciendo
predicciones un paso hacia adelante desde el 13 de Enero de 1987; entonces, una vez realizada la
prediccion, € dato real es afiadido y € modelo es reestimado, generandose una nueva prediccion, y asi
sucesivamente. Este proceso recursivo continlia hasta que todas las predicciones son generadas
usando los datos hasta el 30 de Diciembre de 1994.

Tabla 1: Precision predictiva[1].
Caso univariante. Caso multivariante [2].

=>BFR 0.9848 0.9838
=DKR 0.9730 0.9640

ESC 1.1007 1.0469
=>FF 0.9433 0.9442
=>HFL 0.8573 0.8468

IRL 1.0383 1.0248
=>LIT 0.9860 0.9881

PTA 1.0401 1.0487

UKL 1.0635 1.0392
Notas: [1] Estadistico U-Theil.

[2] Seriestemporales utilizadas para establecer |as ocurrencias analogas:
BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.




Como puede observarse en la Tabla 1, los estadisticos U-Theil son significativamente menores
gue uno en cinco de los nueve casos, sugiriendo que nuestro predictores superan el camino aeatorio, a
pesar de que € periodo de prediccion es muy extenso y heterogéneo. Notemos e caso del florin
holandés (HFL), donde nuestro predictor proporciona un valor mucho menor que para e caso del
camino aleatorio. Notemos también que en seis sdidas de los nueve casos, los predictores
multivariantes presentan estadisticos U-Theil menores alos ofrecidos por |os predictores univariantes.

En adicion a criterio del estadistico U-Theil, podemos evaluar la calidad predictiva de nuestros
predictores examinando su capacidad de predecir correctamente la direccién de los movimientos de
los tipos de cambio. Con este fin, hemos calculado e porcentgje de direcciones correctamente
predichas. Como puede verse en la Tabla 2, excepto para los casos de la peseta espafiola (PTA) y la

libra esterlina (UKL), nuestros predictores |ocales nos muestran un valor superior al 50%.

Tabla 2: Prediccion direccional [1].
Caso univariante. Caso multivariante [2].
=BFR 62.26 61.00
=DKR 66.52 66.45
=>ESC 55.71 55.02
=>FF 66.93 65.93
=HFL 67.55 67.75
=IRL 58.03 58.09
=>LIT 58.45 57.94
PTA 48.39 49.77
UKL 48.10 52.22¢
Notas: [1] Porcentaje de la prediccidn direccional correcta.
[2] Seriestemporales usadas para establecer las ocurrencias andlogas :
BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.




Por consiguiente, las evidencias presentadas en las Tablas 1 y 2 sugieren que prediciendo una serie
de tipo de cambio, la precisién en la prediccion puede aumentarse considerando la informacion
contenida en otras series de tipos de cambio relacionadas. Hemos intentado varias combinaciones de
series 'y parece exigtir una correlacion entre la credibilidad de los compromisos cambiarios y un mejor

comportamiento de la prediccion.

Las Tablas 3 y 4 nos ofrecen los mejores y 1os peores resultados, respectivamente. En el primer
caso, construimos los predictores de las series del franco francés (FF) y e florin holandés (HFL),
usando las ocurrencias analogas en estas series de tipos de cambios creibles., mientras que en € caso
posterior los predictores de las series de la liraitaliana (LIT) y lalibra esterlina (UKL) se construyen
usando ocurrencias andlogas en estas series que abandonaron la disciplina del mecanismo de los tipos

de cambio durante €l desorden monetario de 1992.

Tabla 3: Predictoreslocales multivariantes (FF y HFL) [1].

Precision predictiva [2]. Prediccion direccional [3].

FF 0.9425 67.14

HFL 0.8508 68.68
Notas: [1] Seriestemporales usadas para establecer las ocurrencias andlogas. FFy HFL.

[2] Estadistico U-Theil.

[3] Porcentaje de la prediccion direccional correcta.

Tabla 4: Predictoreslocales multivariantes (L1T y UKL) [1].

Precision predictiva [2]. Precision direccional [3].
LIT 1.0658 49.39
UKL 0.9965 57.86
Notas: [1] Seriestemporales usadas para establecer las ocurrencias andlogas. LIT y UKL.

[2] Estadistico U-Theil.

[3] Porcentgje de la prediccion direccional correcta.




Finamente, notemos que nuestro método de prediccion es bastante robusto para cambios en €l
nimero usado de puntos proximos del entorno k y la dimensién de inmersion d, como puede

apreciarse en las Tablas 5y 6, respectivamente, para el caso del florin holandés (HFL).

Tabla5: Precision predictiva para € florin holandés (HFL) [1].

Por centaj e de puntos proximos [2]. Caso multivariante [3].
0.5 0.8850
1.0 0.8605
2.0 0.8468
3.0 0.8442
4.0 0.8429
5.0 0.8421
6.0 0.8400
10.0 0.8395
12.0 0.8386
15.0 0.8383
18.0 0.8385

Notas: [1] Estadistico U-Thell.
[2] Dimension deinmersion= 6.
[3] Seriestemporales usadas para establecer las ocurrencias and ogas:
BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA y UKL.

Tabla 6 : Precision predictiva del florin holandés (HFL) [1].

Dimension deinmersion [2]. Caso multivariante [3].
5 0.8896
6 0.8468
7 0.8414

Notas: [1] Estadistico U-Theil. [2] NUmero de puntos préximos= 2%.
[3] Seriestemporales usadas para establecer las ocurrencias andogas:
BFR, DKR, ESC, FF, HFL, IRL, LIT, PTA and UKL.




4. Conclusiones finales.

En este trabgjo hemos extendido € predictor local univariante introducido por Bajo Rubio,
Fernandez Rodriguez y Sosvilla Rivero (1992a, b) a caso multivariante, y o hemos usado para
valorar |as predicciones de nueve series de tipos de cambio del Sistema Monetario Europeo durante el
periodo 1987-1994.

Nuestros resultados sugieren que los predictores locales realizados son mejores que los obtenidos
por un paseo aleatorio en la prediccion del tipo de cambio nominal, ofreciendo también una buena
giecucion en predicciones de la direccion de los movimientos de dichos tipos. Por otro lado, la
evidencia presentada en este documento sugiere también que la calidad predictiva de los predictores
locales introducidos puede ser mejorada usando su version multivariante que considera nueva
informacion relevante acerca del comportamiento de una serie, contenida en otras series de tipos de
cambio realcionadas. Finalmente, un modelo parece emerger relacionando |as predicciones de nuestros
predictores locales ala credibilidad de |os compromisos cambiarios.

Para concluir, tengamos muy en cuenta que € periodo de prediccion es muy largo y heterogéneo,
cubriendo los subperiodos de relativa tranquilidad en los mercados de tipos de cambio europeos, asi
como las sucesivas crisis experimentadas por € Sistema Monetario Europeo a finales de 1992 y

comienzos de 1993.

Una extension natural de este trabajo seria examinar la precision predictiva de nuestros predictores
en diferentes subperiodos de la actividad del Sistema Monetario Europeo. Con tal fin podemos usar
los sucesivos episodios de estabilidad y turbulencia identificados por Sosvilla Rivero et al. (1994) .

Esperamos discutir tales predicciones en un documento posterior.
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