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Se propone identificar el inicio y terminacién de las crisis por SARS-CoV-2 y subprime en el NASDAQN
Se utiliz6 el EEMD para la descomposicién del indice en series consecutivas con el mismo nimero de
componentes y se calcularon sus coeficientes de correlacion, también se analizdé el espectro de
potencia de la serie original. Se identificaron sefiales de inestabilidad asociadas a cambios tanto en las
correlaciones de los componentes como del espectro del NASDAQ. Se recomienda aplicar el
procedimiento sobre otras series y otras crisis; asimismo, el método se basa en la deteccién de
discrepancias, lo que implica ser una herramienta de monitoreo, mas no una de prondsticos
cuantitativos. La originalidad del trabajo radica en el uso del EEMD modificado para la
descomposicién de series consecutivas en el mismo nimero de componentes, y la utilizacién del
coeficiente de correlacion entre componentes y el espectro de la serie original como medidas de
estabilidad del sistema. El enfoque mostré ser util para identificar y anticipar grandes cambios en el
comportamiento de una serie de tiempo.
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Crisis Periods Detection on NASDAQ Index Via EEMD-AE

It is proposed to identify the beginning and end of the SARS-CoV-2 and subprime crises on the\
NASDAQ. The EEMD was used to decompose the index into consecutive series with the same number
of components and their correlation coefficients were calculated, the power spectrum of the original
series was also analyzed. Signals of instability associated with changes in both the components’
correlations and the NASDAQ spectrum were identified. It is recommended to apply the procedure on
other series and other crises; likewise, the method is based on the detection of discrepancies, thus
being a monitoring tool, but not one of quantitative forecasts. The originality of the work lies in the
use of the modified EEMD for the decomposition of consecutive series in the same number of
components, and the use of the correlation coefficient between components and the spectrum of the
original series as measures of system stability. The approach proved to be useful for identifying and
anticipating large changes in the behavior of a time series.
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1. Introduccion

La capacidad de anticiparse al futuro y poder actuar en consecuencia es invaluable. Como afirman
Yang y Yang (2020), la prediccion es la base de la decisidn, y la decisién es la continuacién de la
prediccion. No obstante, realizar predicciones acertadas (y como consecuencia tomar buenas
decisiones) es una tarea compleja.

Alo largo de los afios se han propuesto varios métodos de pronéstico para series de tiempo.
En general, los métodos planteados tienen buenos resultados cuando se trata de series lineales y
estacionarias, mientras que para el caso de series no lineales y no estacionarias los resultados son
variados. La problematica radica en que en la mayoria de los datos obtenidos de fenémenos en la
naturaleza predominan precisamente la no linealidad y estacionalidad (Li, Liu y Lin, 2020).

Una tarea asociada al prondstico en series de tiempo financieras es la identificacién del inicio
y terminacién de una crisis; este tema es de gran relevancia debido a su alto impacto negativo sobre
las sociedades®. Al respecto, Jun et al. (2019) proponen una perspectiva sistémica para el estudio de
las crisis; en particular, un sistema entra en crisis debido a estados de inestabilidad en sus
componentes y sus relaciones, intrinsecas y exdgenas; asimismo, una crisis financiera puede ser
atribuida a un desbalance entre los participantes del sistema financiero y/o el entorno politico y
econdmico. En su trabajo, Jun et al. descomponen series financieras, utilizando la serie de Fourier, en
elementos que pudieran estar asociados al comportamiento de sus participantes, eventos y entornos.
Dos resultados sobresalen de este documento; el primero es la no estabilidad de los componentes
armonicos o modos de Fourier a través del tiempo, mientras que el segundo, el cambio en amplitud
y frecuencia que experimentan los componentes de la serie financiera durante una crisis, son sefiales
que pueden ser asociadas a su inicio y término.

Asi también, una buena practica, que resulta natural para el ser humano, es dividir un
problema complejo en varios mas faciles de resolver. En el caso de series de tiempo, este enfoque no
es ajeno, ya que tradicionalmente se han definido por lo menos tres tipos de patrones que pueden
distinguirse: tendencia, estacionalidad y ciclicos (Hyndman y Athanasopoulos, 2021). Actualmente,
se utilizan nuevos métodos que representan la sefial como varios componentes, cada uno con
diferentes caracteristicas y asociados con la naturaleza ciclica subyacente de la sefal original
(Furlaneto et al,, 2017); uno de los métodos que ha tomado gran relevancia es la Descomposicion
Empirica en Modos (EMD¢).

Propuesto por Huang et al. (1998), el método EMD permite descomponer la serie original
como la suma de componentes ciclicos conocidos como Funciones de Modo Intrinseco (IMF7) y un
residuo. La técnica es adaptativa, lo que permite su aplicacion en series no lineales y no estacionarias;
ademas, no requiere imponer creencias a priori acerca de las frecuencias que puedan presentarse en
la serie, deja que los datos hablen por si mismos (Crowley, 2012). Con el tiempo, nuevas mejoras al
algoritmo han sido realizadas, siendo una de ellas la Descomposicion Empirica en modos por
Conjuntos (EEMD), propuesta por Wu y Huang (2009) y que se apoya en la adicién de ruido para
realizar la descomposicion. El algoritmo y sus variantes ha sido aplicado en diversos campos como:

5 Ver Camberos Castro y Bracamontes Nevarez (2015); Gup (2010); Jarsulic (2010) y Kolb (2010).
6 Empirical Mode Decomposition.
7 Intrinsic Mode Function.
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prediccién de propagacion de epidemias (Feng y Wang, 2019), deteccidn de fallas (Wang etal., 2019),
procesamiento de sefiales biolégicas (Kisa et al.,, 2020), prediccion de ataques epilépticos (Tang et al,,
2020), prediccion de sefiales en plantas nucleares (Nguyen et al., 2021), etcétera.

En series econdmicas y financieras (consideradas como series de gran complejidad), destaca
que el algoritmo ha sido utilizado en modelos de prondésticos hibridoss; esto es, el EMD o alguna
variante es utilizada para descomponer la serie original en sus componentes méas simples,
estacionarias y con caracteristicas regulares (Luo et al.,, 2021) y después utilizar un método de
prondstico sobre ellas, ya sea estadistico o de aprendizaje automatico. El pronéstico final se obtiene
como la suma de los prondsticos de las componentes.

Dos motivaciones justifican la realizacion del presente trabajo. Por un lado, la anticipacién de
una crisis econdmica y su término es de vital importancia, no solo en cuestion de inversion, sino para
evaluar y minimizar los efectos econémicos, sociales y politicos que ésta pueda tener. El segundo
motivo es analizar el comportamiento del EEMD, antes, durante y posterior a una crisis; mas aun,
evaluar si es posible utilizar Uinicamente la propia descomposicién y sus caracteristicas como
indicadores de inicio y término de una crisis. Para lograr este objetivo y bajo la hipdtesis de que la
descomposicion de una serie de un periodo a otro es dinamica, se propuso como medida de
estabilidad de la descomposicién el coeficiente de correlacion; a su vez, y en conjunto con la densidad
espectral de potencia, se utilizé como indicador de cambios en el comportamiento del mercado.
Asimismo, se propuso una adaptaciéon del método EEMD original para estandarizar el nimero de
componentes obtenidos en subseries consecutivas. El estudio se realizé sobre el indice NASDAQ
Composite en dos periodos distintos, durante la crisis por SARS-CoV-2 y la crisis subprime, con la
finalidad de comprobar la eficacia del método presentado.

En resumen, la originalidad del trabajo radica en el uso del EEMD modificado para la
descomposicidn de series consecutivas en el mismo nimero de componentes, y la utilizaciéon del
coeficiente de correlacion entre componentes y el espectro de la serie original como medidas de
estabilidad del sistema

El resto del articulo estda organizado de la siguiente manera: La seccién 2 presenta la
metodologia en la que estd sustentado (EMD, EEMD y Analisis Espectral). En las secciones 3 y 4 se
mencionan los datos utilizados, se describe la adaptacién propuesta al método EEMD original, se
narran las pruebas realizadas y se muestran los resultados obtenidos para las dos crisis consideradas.
La seccion 5 concluye acerca del trabajo realizado.

2. Metodologia

2.1 Descomposicion Empirica en Modos (EMD)

La Descomposicion Empirica en Modos, propuesta por Huang et al. (1998), es una herramienta para
procesar series de tiempo no lineales y no estacionarias. Se basa en la descomposicion de la serie
original en diferentes funciones, conocidas como Funciones de Modo Intrinseco (IMF) y un residuo.

8 Li, Liu et al. (2020); Li, Liu y Lin (2020); Luo et al. (2021) y Yang y Yang (2020).
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La descomposicion se realiza con base en las siguientes reglas que debe satisfacer cada IMF:
1. Elnumero de puntos extremos y el nimero de cruces por cero deben diferir alo sumo en uno.

El valor medio de las envolventes superior e inferior, definidas por los puntos extremos

locales, es cero.

El1 EMD descompone la sefial x(t) en n IMFs imf;, (t) y un residuo r(t), tal que

x(t) = z imf,(t) + ()

n
El método consta de los siguientes pasos (Zeiler et al., 2010):
Paso 0: Inicializar n := 1, ry(t) = x(t).
Paso 1: Extraer el n-ésimo IMF de la siguiente forma:

a. Asignar hy(t) =1r,_1(t) yk = 1.
b. Identificar todos los maximos y minimos locales de hj_ (t).
Construir, por medio de interpolacion usando splines cubicas, para hj,_;(t), la
envolvente Uy _; (t) definida por los maximos y la envolvente Lj_; (t) definida por los
minimos.
Determinar la media m;_, (t) de las dos envolventes de h;_,(t).
Construir el componente k-ésimo hy (t) :== hy_;(t) — my_,(t).
1) Sihy(t) no cumple con todos los criterios para ser IMF, incrementar k — k + 1
y repetir el proceso empezando en el paso b.
2) Si h;(t) satisface los criterios para ser IMF entonces asignar imf,, (t) := h;(t)
Y 10 (6) = 151 () — imfy (2).
Paso 2: Sin, (t) representa un residuo (es una funcién constante, moné6tona o contiene un solo
extremo), detener el proceso; si no, incrementar n - n + 1y empezar en el Paso 1 de nuevo.

2.2 Descomposicion Empirica en Modos por Conjuntos (EEMD)

Cuando se utiliza el EMD se espera que cada IMF tenga una frecuencia promedio que rija toda la
componente; sin embargo, uno de los inconvenientes mas conocidos del EMD, es la presencia de la
combinacién de modos, que ocurre cuando un IMF tiene diferentes frecuencias. Este problema vuelve
al EMD inestable ya que, con cualquier perturbacién, aunque pequefia, se pueden obtener
descomposiciones diferentes. Con el objetivo de atender este problema y mantener la unicidad fisica®
de la descomposicion, Wu y Huang (2009) propusieron el método EEMD.

Como si se tratara de un experimento fisico que pudiera ser repetido varias veces, el EEMD
introduce ruido a un conjunto de datos, x(t), como si diferentes observaciones del fendmeno fueran
realizadas para un mismo tiempo t. De tal forma que cada observacién “artificial” es descrita como:

x;(8) = x(t) + w;(t)

9 Insensibilidad a ruido de amplitud pequefia pero finita y que éste conduzca a cambios cuantitativos pequefios, pero no a
cambios cualitativos (Wu y Huang, 2009).
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donde cada una de ellas esta construida como la suma de la sefial original y una realizacion diferente
de ruido blanco, w;(t). El algoritmo puede resumirse en los siguientes pasos:

Agregar ruido blanco a la serie de datos objetivo.

Descomponer los datos con el ruido blanco agregado, utilizando el algoritmo EMD.

Repetir los pasos 1y 2 una y otra vez, pero con diferentes series de ruido blanco.

Obtener las medias (de los conjuntos) de los correspondientes IMFs de las descomposiciones
como el resultado final.

La Figura 1 es una ejemplificacién del algoritmo EEMD utilizando solo dos observaciones
artificiales. La primera observacién es construida con la sefial original adicionando la serie de ruido
A, mientras que la segunda consta de la sefial original mas otra serie de ruido B. Ambas observaciones
son descompuestas por medio del EMD, obteniéndose los IMFs y residuos respectivos; para este
ejemplo se asume que en ambos casos se obtuvieron 2 IMFs mas la componente residual (cuando se
obtienen diferentes cantidades de IMFs en las descomposiciones de las observaciones, es comin que
se consideren solamente las observaciones con la descomposicién mas frecuente). Finalmente, se
obtiene la media de los IMFs 1 de ambas observaciones, lo que da como resultado el IMF 1 verdadero
de la sefial original. Este proceso se realiza con el resto de las componentes.

W=

Observacion 1 Observacion 2
(Sefial original + (Sefial original +
Ruido A) Ruido B)

Media IMF 1

- IMF1 - IMF1 Verdadero
Media IMF 2

- IMF 2 - IMF 2 Verdadero

. . Medi i
"~ Residuo ' Residuo || =" Residuo
Verdadero

Figura 1. Ejemplificacion del algoritmo EEMD con dos observaciones artificiales.
Fuente: Elaboracion propia.

2.3 Analisis Espectral

El andlisis espectral de series temporales es una herramienta utilizada cominmente en areas de
ingenieria, ciencias exactas y sociales, en temas tan diversos como procesamiento de sefales e
imagenes, identificacion de patrones, ajuste estacional, entre otros.

La representacion espectral de un proceso es una herramienta tutil para identificar
componentes periddicos, ya que permite expresar el proceso como una suma de sucesiones
periodicas. Esta representacion, por tanto, permite centrar la atencion en las frecuencias que mas
interesen. Una caracteristica importante del andlisis espectral es el hecho que permite identificar
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eventos ciclicos de manera independiente, no depende de un modelo predefinido, los datos hablan
por si mismos.

2.3.1 Transformada de Fourier

El analisis espectral requiere como primer paso la transformacion de la serie original, definida en el
tiempo, al espacio de frecuencias, esta transformaciéon se realiza via la transformada de Fourier.
Definida en forma discreta como1°:

N-1 ,
_2mi, .
Xk=2xne N k=0,... N-—-1

n=0

y su anti- transformada
N-1
1 2—m'kn
xn=NZXkeN n=01....N—1
k=0

2.3.2 Espectro de Potencias

El espectro de potencias (también llamado simplemente espectro) puede ser interpretado como la
cantidad de la sefial contenida en la frecuencia w. Una vez obtenida la transformada de la serie se
puede calcular su espectro de potencia como:

A = Xl = JRe(Xi)? + Im(X,)?
y su espectro de fase
pr = arg(Xy) = atan2(Im(Xy), Re(Xy))
donde atan? es la funcién arcotangente.
Para realizar el analisis del espectro se pueden utilizar como estimadores el peridiograma y

el correlograma.
El espectro de potencia peridiograma es definido como:

) 1
¢w) = Jim By

10Ver detalle en Olson (2017).
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Este estimador no es consistente, en particular el fendmeno de Gibbs!! lo afecta de manera
importante.

Otra manera de estimar el espectro es utilizando el correlograma. Sea x(t) un proceso
estocastico, su funcién de densidad espectral se denota como ¢(w) y se define como la siguiente
transformada Fourier:

N-1 _
_2m,

o(w) = erxe N k=0,... , N—-1
n

=0
donde 7y, es la autocorrelacion de la serie original y se expresa como:

N-m

e = = tzl x(Ox'(t =) = Elx(Ox (¢ 7]

El par de ecuaciones anteriores conforman el teorema de Wiener-Khinchin; asi como la
funcion de autocorrelacion caracteriza al proceso estocastico en el dominio del tiempo, la funcién de
densidad espectral caracteriza al proceso en el dominio de la frecuencia. Las series financieras
pueden presentar variaciones similares a las que producen el efecto de Gibbs, por lo que para el
analisis espectral se emple6 el correlograma. Este estimador atenta el fenémeno de Gibbs.

3. Crisis por SARS-CoV-2

3.1 Datos y adaptacion del método EEMD

Se utiliz6 la serie de precios semanales del indice NASDAQ Composite (etiqueta *IXIC) del 28 de junio
de 2019 hasta el 24 de diciembre de 2020, un total de 79 datos o semanas. El periodo fue elegido con
la finalidad de observar el comportamiento del modelo antes, durante y posterior a la incidencia del
virus SARS-CoV-2.

El motivo de utilizar el indice NASDAQ Composite reside en que mide el desempeio de las
compaiifas mas importantes a nivel mundial (especialmente del sector tecnolégico), por lo que
eventos de impacto internacional son reflejados sobre él. En particular, el efecto del SARS-CoV-2 se
manifestod en la serie del indice como una caida abrupta en su valor que comienza el 14 de febrero
del 2020 y termina al llegar a un valor minimo el 20 de marzo de 2020, donde su recuperacién da
inicio (ver Figura 2). Por otro lado, la eleccidn de la serie precios semanales tiene el propdsito de
excluir cambios en el precio de mayor frecuencia (esto es, cambios de precio diarios), para facilitar
la aplicacién del método EEMD, cuya base esta en el EMD, el cual es sensible al ruido y efectos de
frontera (Wu y Huang, 2009; Zeiler et al,, 2010).

El método propuesto por Wu y Huang (2009) se aplicéd por medio de una ventana movil de
24 datos (un periodo aproximado de 6 meses) con desplazamientos de una semana sobre la serie, se

11 Sj una funcién en el tiempo presenta discontinuidades no es posible determinar adecuadamente su espectro de
potencia, ver Thomson y Emery (2014).
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construyeron un total de 56 subseries consecutivas y se estimaron sus modos con el método EEMD.
Por ejemplo, el intervalo uno, tiene como fecha de inicio el 28 de junio de 2019 y como fecha final el
6 de diciembre de 2019, a esta subserie se le aplicé el algoritmo EEMD; la segunda subserie,
corresponde a la ventana movil recorrida una semana (o un dato), por lo que los datos del segundo
intervalo van del 5 de julio de 2019 al 13 de diciembre de 2019, a esta nueva subserie también le fue
aplicado el algoritmo. Este procedimiento se repiti6é hasta el dltimo intervalo que va del 17 de julio
de 2020 al 24 de diciembre de 2020.

En el algoritmo EEMD implementado se simula un total de 2000 observaciones artificiales
para cada subserie, cada observacion es construida como la suma de la muestra original mas una
serie de ruido blanco con desviacion estandar equivalente al 0.2 de la desviacion estandar de la
subserie, como lo proponen Wu y Huang (2009). A cada una de las 2000 observaciones se les estim6
sus IMFs utilizando el método EMD. Este procedimiento se aplicé a cada una de las 56 subseries, con
la Unica restriccién de tener un maximo de 10 procesos de separacion en la obtencién de cada IMF
(secuencia de pasos del inciso b al e del algoritmo EMD), como fue propuesto por Wu y Huang. En
resumen, se obtuvieron 2000 descomposiciones para cada una de las 56 ventanas consecutivas.

La cantidad de IMFs obtenidos en las descomposiciones de los conjuntos de 2000
observaciones para los periodos elegidos, oscil6 entre 1 y 5, sin embargo, las descomposiciones mas
frecuentes fueron en 3 y, en menor medida, 4 y 2 IMFs, el detalle se muestra en el Anexo 1, Tabla 3.
Por ejemplo, en la ventana 1, subconjunto de datos semanales del 28 de junio de 2019 al 6 de
diciembre de 2019, el 69% de las 2000 observaciones se descompuso en 3 IMFs, mientras que el
29.3% fue en 4. La misma logica se sigue en los periodos subsecuentes.

12500
11500

10500

Precio

9500
8500
7500

6500
06-dic-19 06-ene-20 06-feb-20 06-mar-20 06-abr-20 06-may-20 06-jun-20 06-jul-20 06-ago-20 06-sep-20 06-oct-20 06-nov-20 06-dic-20
Fecha
Figura 2. Periodo de evaluacion de la serie de precios semanales del indice NASDAQ Composite (en
rojo, periodo de descenso asociado al impacto del SARS-CoV-2).
Fuente: Elaboracién propia, con datos de finanzas.yahoo.com

Como se menciond anteriormente, una de las formas de proceder con el algoritmo EEMD es
obtener los IMFs verdaderos para la muestra utilizando los IMFs de las descomposiciones mas
frecuentes; por ejemplo, para la ventana 1, la frecuencia de la descomposicion en 3 IMFs es la mas
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comun, por lo que entonces se utilizarian todas las observaciones que cumplan con esta
descomposicion para obtener la descomposicién definitiva. Para la ventana 24, por su parte, se
utilizarian todas las observaciones que se descompusieran en 4 IMFs, ya que esa es la descomposicién
con mayor frecuencia.

Realizar este procedimiento representa un problema en el andlisis del indice a través del
tiempo cuando la descomposicién dominante cambia de periodo a periodo, por ejemplo, como sucede
entre las ventanas 19 y 20, descomposicién dominante de tres IMFs vs cuatro IMFs; mas adn, aunque
en la Tabla 3 también se puede observar que la descomposicién mas frecuente es 3 IMFs (79%),
existen por lo menos 2 subseries (8 y 35) en las que se presentan descomposiciones con porcentajes
similares. Esto resultaria en que, para comparar ventanas con descomposiciones dispares, habria que
analizar las descomposiciones cuidadosamente para encontrar los IMFs que causan esta diferencia
y, en su caso, tratar de procesarlos de tal forma que se tuviera el mismo niimero de componentes en
cada ventana, es decir, las descomposiciones dejarian de ser automaticas y se requeriria mayor
cantidad de tiempo para su obtencidn. Por este motivo se propone una modificacién al método
propuesto por Wu y Huang (2009), que se describe a continuacion.

A diferencia del método EMD simple donde para los parametros elegidos sélo existe una
forma de descomponer la serie, el método EEMD ofrece inherentemente un abanico de
descomposiciones. Para el caso particular de este estudio resulta conveniente estandarizar el ndmero
de IMFs de descomposiciones de ventanas consecutivas. Al observar que la moda del nimero de IMFs
obtenido ventana a ventana, es de 3 mas el residuo, resulta razonable pensar que justamente el
fendmeno principal esta representado fisicamente por 4 fenémenos distintos, asociados a estas
componentes; bajo esta suposicién y aprovechando las observaciones artificiales ofrecidas por el
método EEMD, se sustituyo el procedimiento descrito con anterioridad y se ajustd el algoritmo para
tomar, para cada ventana, sélo las descomposiciones en 3 IMFs (la moda de las subseries para todo
el periodo de prueba) sin importar que no fuera la mas comun, permitiendo asi, comparar parejas de
componentes individuales de ventanas adyacentes; por ejemplo, poder comparar uno a uno los
componentes de la ventana 1 con los de la ventana 2 y asi sucesivamente.

3.2 Pruebas y resultados

Se realizaron dos pruebas. La primera, con base en el analisis del comportamiento del coeficiente de
correlacién entre los componentes de ventanas consecutivas, consisti6 en evaluar si la
descomposicion por medio del EEMD modificado se mantiene estable a través del tiempo y si ademas
es util para estimar grandes cambios en el comportamiento de la serie de tiempo, en particular, el
inicio de la crisis a causa del virus SARS-CoV-2 y su término. La segunda prueba consisti6 en obtener
las densidades del espectro de potencia de las subseries del indice y analizar su comportamiento a
través del tiempo tomando como referencia los resultados de la primera prueba.



10 REMEF (The Mexican Journal of Economics and Finance)
Deteccion de periodos de crisis del NASDAQ con EEMD -AE

3.2.1 Prueba 1

Con las 56 descomposiciones estandarizadas del indice, se calcul6 el coeficiente de correlacion entre
componentes homélogos de ventanas inmediatas!? y se utiliz6 como una medida de estabilidad del
mercado de un periodo t a t + 1, bajo la suposicion de que existe un coeficiente de correlacion umbral
que permite identificar grandes cambios en su comportamiento. En el Anexo 1, Tabla 4, se muestran
los coeficientes de correlaciéon obtenidos para cada par de componentes homélogos en ventanas
consecutivas, ademas de su media y desviacion estandar; analizando ambas mediciones se observa
un comportamiento bastante claro, aunque todas las componentes muestran altas correlaciones
promedio (entre 0.71 y 0.92), el valor mas alto pertenece al IMF 1, el componente de mayor
frecuencia, mientras que el mas bajo pertenece al residuo, el de menor frecuencia; de forma inversa,
la desviacion estandar del IMF 1 es la mas baja (0.08), mientras que para el residuo es la mas alta
(0.67).

Si se considera una fuerte correlacion positiva (valores cercanos a 1 en el coeficiente de
correlacién) como un indicador de estabilidad en la descomposicién ventana a ventana y una
correlacion nula o negativa (valores cercanos o menores a 0 en el coeficiente de correlaciéon) como
un indicador de inestabilidad en la descomposiciéon, entonces el IMF 1 tiene una descomposicion
estable a través del tiempo mientras que el residuo es inestable en general, debido a su alta
desviacidn estandar, aunque tenga periodos de alta estabilidad. En sintesis, la descomposicion es mas
estable en el componente de mas alta frecuencia, IMF 1, mientras que el mas inestable es el residuo,
el componente de menor frecuencia.

Tabla 1. Pares de ventanas donde el coeficiente de
correlacion de IMFs 1 y/o 2 es menora 0.7.
Ventanas con CC<0.7 en IMFs 1y/o 2
12 (21-feb-20) 13 (28-feb-20)

15 (13-mar-20) 16 (20-mar-20)
16 (20-mar-20) 17 (27-mar-20)
39 (28-ago-20) 40 (04-sep-20)

48 (30-oct-20) 49 (06-nov-20)
Fuente: Elaboracién propia.

12 Por ejemplo, los IMFs 1 de las ventanas 1 y 2.
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Figura 3. Pares de ventanas donde el coeficiente de correlacién de IMFs 1 y/o 2 es menor a 0.7,
sobre la serie de precios.
Fuente: Elaboracidn propia, con datos de finanzas.yahoo.com

Si bien la estabilidad de la descomposicidn es buena hasta el IMF 3, la validacién empirica del
coeficiente de correlacion umbral que permite la identificacidn del inicio y recuperacion de la crisis
por SARS-CoV-2, dio como resultado que coeficientes de correlacién menores a 0.7 en los IMFs 1y/o
2 lo logran; en la Tabla 1 se muestran los 5 pares de ventanas identificados. En la Figura 3 se ubican
los mismos dentro de la serie de precios. El algoritmo detecta el inicio de la crisis en la primer gran
caida del indice asociada a ésta (ventanas 12-13). Asimismo, el inicio de la recuperacion del indice es
identificado plenamente en los pares de ventanas consecutivos 15-16 y 16-17. El algoritmo también
detecta como periodo de interés el par 39-40, donde la recuperacion ininterrumpida a lo largo de
casi 6 meses del indice se ve sucedida por un claro periodo oscilatorio o de estabilizacién, cuyo
término es identificado nuevamente por el método en el par de ventanas 48-49, donde se observa el
inicio de una nueva fase de recuperacion. En sintesis, el algoritmo no solo detectd el inicio y fin de la
crisis, sino cambios claros en el comportamiento del indice durante su recuperacion.

3.2.2 Prueba 2

Se utilizd el analisis espectral para determinar si existe una relacion entre las alertas generadas por
el algoritmo y el comportamiento del indice en el dominio de la frecuencia. Se obtuvieron los
espectros de potencia durante los pares de ventanas identificados por el algoritmo, asi como mes y
medio antes y un mes y medio después (aproximadamente).

En la Figura 4, se muestran los espectros en tres fechas antes de la crisis, tres durante ella y
tres posterior a la misma, en colores azul, rojo y verde respectivamente. Si bien podriamos
profundizar en los armdnicos dominantes para cada espectro, lo mas notable es que los espectros de
las fechas antes de la crisis son muy similares entre si, lo mismo sucede para los armonicos dentro
de la crisis y posterior a ella; asimismo, los espectros en fechas antes, durante y posterior a la crisis
son visiblemente diferentes entre si.



12 REMEF (The Mexican Journal of Economics and Finance)
Deteccion de periodos de crisis del NASDAQ con EEMD -AE

94

93

92

91

90

Potencia

89

88

87

86

85
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Ciclos/afio
———24-ene-20 - - - 31-ene-20 07-feb-20 -+ 06-mar-20 = = - 13-mar-20
——20-mar-20 17-abr-20 24-abr-20 —— 01-may-20

Figura 4. Densidad espectral de potencia antes, durante
y después de la crisis por el virus SARS-CoV-2.
Fuente: Elaboracién propia.

Por su parte, en las Figuras 5 y 6, asociadas a los ultimos dos pares de ventanas identificados
por el algoritmo durante la recuperacion, se presentan los espectros en las fechas donde la alerta del
algoritmo es detectada, en tres fechas anteriores y tres posteriores, en colores dorado, azul y verde
respectivamente. De forma semejante a lo analizado en el parrafo anterior, los espectros de las fechas
anteriores a la alerta (y no reconocidas por el algoritmo) son muy similares entre si, lo mismo se
observa para los espectros en las fechas posteriores; asi también, los espectros de las fechas antes y
después de la sefial son muy diferentes, es posible distinguir facilmente cambios en los eventos
espectrales dominantes.

Con la finalidad de comprobar la eficacia del método presentado y la consistencia de los
resultados obtenidos, se realizo el procedimiento descrito en este apartado, esta vez, sobre un
periodo mas extenso que contempla la crisis subprime; su desarrollo y los resultados obtenidos se
describen en la siguiente seccion.
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Figura 5. Densidad espectral de potencia durante la recuperacién de la
crisis por SARS-CoV-2 (par 39-40).

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 6. Densidad espectral de potencia durante la recuperacion

de la crisis por SARS-CoV-2 (par 48-49).
Fuente: Elaboracién propia.

4. Crisis subprime

4.1 Datos y adaptacion del método EEMD

Se utilizo la serie de precios semanales del indice NASDAQ Composite del 4 de agosto del 2006 al 31
de diciembre de 2009, un total de 170 datos o semanas. La crisis subprime se manifest6 en el indice
a partir del 2 de noviembre de 2007, su punto mas alto, y desde el cual sufri6 una fuerte caida que no
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termind sino hasta el 6 de marzo de 2009, donde una recuperacion consistente dio inicio (ver Figura
7).

El método se aplicé por medio de una ventana moévil de 24 datos con desplazamientos de una
semana sobre la serie de precios, se construyeron un total de 156 subseries consecutivas y se
estimaron sus modos con el método EEMD. El intervalo uno, tiene como fecha de inicio el 4 de agosto
de 2006 y como fecha final el 12 de enero de 2007, a esta subserie se le aplicd el algoritmo EEMD,
posteriormente, la ventana movil se recorrié un dato o semana. Este procedimiento se repitié hasta
el ultimo intervalo que va del 24 de julio al 31 de diciembre de 2009.

La cantidad de IMFs obtenidos en las descomposiciones de los conjuntos de 2000
observaciones para los periodos elegidos oscil6 entre 1y 5, sin embargo, las descomposiciones mas
frecuentes fueron en 4 (49%) y 3 (40%); si bien las proporciones son muy cercanas, el algoritmo se
ajusto para tomar, para cada ventana, s6lo las descomposiciones en 4 IMFs, sin importar que no fuera
la mas comun. El detalle se muestra en el Anexo 1, Tabla 5.

2800
2600
2400

2200

Precio

2000
1800
1600
1400

1200
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Fecha

Figura 7. Periodo de evaluacién de la serie de precios semanales del indice NASDAQ Composite (en
rojo, periodo de descenso asociado a la crisis subprime).
Fuente: Elaboracion propia, con datos de finanzas.yahoo.com

4.2 Pruebas y resultados

4.2.1 Prueba 1

Paralas 156 descomposiciones del indice, se calculd el coeficiente de correlacion entre componentes
homoélogos de ventanas inmediatas; esto se muestra en el Anexo 1, Tabla 6, donde su media y
desviacion estandar es también reportada. Se observa que la descomposicion es mas estable en el
componente de mayor frecuencia, IMF 1, mientras la inestabilidad aumenta progresivamente hasta
llegar al residuo, el componente de menor frecuencia.
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Tabla 2. Pares de ventanas donde el coeficiente
de correlacion de IMFs 1y/o 2 es menor a 0.7.

Ventanas con CC<0.7 en IMFs 1y/o 2

28 (20-jul-07)

29 (27-jul-07)

30 (03-ago-07)

31 (10-ago-07)

40 (12-0ct-07)

41 (19-0ct-07)

43 (02-nov-07)

44 (09-nov-07)

51 (28-dic-07)

52 (04-ene-08)

76 (20-jun-08)

77 (27-jun-08)

113 (06-mar-09)
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116 (27-mar-09)
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118 (10-abr-09)
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155 (25-dic-09)

30-3:

40-41 43-44
28-29 1M
3 51-52
1 is-n

I-07

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 8. Pares de ventanas en las que el coeficiente de
correlacién del IMFs es menor a 0.7, sobre la serie de precios.
Fuente: Elaboracion propia, con datos de finanzas.yahoo.com

Si bien la estabilidad de la descomposicidon podria ser aceptable incluso hasta el IMF 4, la
validacion empirica del coeficiente de correlacion umbral que permite la identificacion del inicio y

recuperacion de la crisis subprime, dio como resultado que coeficientes de correlacion menores a 0.7
enlos IMFs 1y/o 2 lo logran; en la Tabla 2 se muestran los 11 pares de ventanas identificados. En la
Figura 8 se ubican los mismos dentro de la serie de precios. Se observa que los primeros 2 pares de

ventanas consecutivos (28-29 y 30-31) anteceden a un periodo ascendente agresivo de la serie que

ocurre antes del inicio de la crisis. Posteriormente el algoritmo detecta justo el inicio de la crisis

(ventanas 43-44), e incluso la anticipa en una pequefia caida sucedida un par de semanas antes
(ventanas 40-41). El algoritmo vuelve a detectar como periodo de interés las ventanas 51-52, otra
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gran caida en el indice, aunque seguida de una recuperacién parcial; mas importante aun, las
ventanas 76-77 también son identificadas, las cuales se ven sucedidas por el periodo de mayor
pérdida del valor del indice, llegando a su punto mas bajo en la ventana 113 donde la recuperacion
dainicio. Esta recuperacién también es identificada plenamente por el método en 3 pares de ventanas
consecutivos (113-114, 115-116 y 117-118). Finalmente, el par 131-132 es identificado también,
donde la recuperacién prosigue, pero de forma menos agresiva; de igual forma el par 154-155 es
marcado, al cual sucede una ligera caida y recuperacion, sin embargo, esta informacién queda fuera
del periodo de andlisis.

En otras palabras, el algoritmo result6 eficaz en la deteccidn de los puntos de interés, detectd
puntualmente el inicio de la crisis y de la recuperacion, e incluso dentro de la crisis, mostré una alerta
acerca del recrudecimiento de la caida del indice.

4.2.2 Prueba 2

Se obtuvieron los espectros de potencia durante los pares de ventanas identificados por el algoritmo,
asf como un mes y medio antes y un mes y medio después (aproximadamente). En el Anexo 2 se
muestran las graficas resultado. En todos los casos se observan dos patrones consistentes: primero,
los espectros de las fechas anteriores (no reconocidas por el algoritmo) son muy similares, de igual
forma sucede con los armdnicos de fechas posteriores; y segundo, los espectros de las fechas
anteriores y posteriores a la fecha de interés son muy diferentes entre si, es posible distinguir
facilmente cambios en los eventos espectrales dominantes.

5. Conclusiones

El comportamiento de las descomposiciones obtenidas por medio del método EEMD a lo largo del
tiempo es dinamico; los IMFs para cada tiempo t cambian. En ambas crisis se observa una mayor
estabilidad en el comportamiento del componente de mayor frecuencia, IMF 1, mientras que el mas
inestable es el residuo, el componente de menor frecuencia. En la crisis subprime se observa que la
estabilidad decae progresivamente desde el IMF 1 hasta el residuo, sin embargo, esto no es
observable en la crisis por SARS-CoV-2.

Al aprovechar las caracteristicas del propio algoritmo EEMD, una adaptacion fue propuesta
para resolver el problema de descomposiciones dispares en periodos consecutivos, permitiendo
comparar componentes homdlogos.

El coeficiente de correlacion de los IMFs entre ventanas consecutivas mostré que puede ser
utilizado como una medida de la estabilidad o inestabilidad en la descomposicién, mas ain, cambios
en el estado de la serie de cotizaciones del NASDAQ Composite. El inicio y término del efecto de las
dos crisis sobre el indice, asi como otros cambios relevantes en la serie, fueron detectados con base
en los valores de los coeficientes de correlacién. En ambas crisis, la bisqueda del coeficiente de
correlaciéon umbral demostrd que valores inferiores a 0.7 en los coeficientes de correlacion de los
IMFs 1 y/o 2 de ventanas adyacentes pueden significar cambios importantes en el comportamiento
del indice. Los procesos de cambio en la serie pueden ser rapidos, y por ende ser detectados en un
solo par de ventanas adyacentes; no obstante, como se observa en la recuperacion de la crisis
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subprime, estos procesos pueden durar mas tiempo y por consecuencia, las sefiales de inestabilidad
pueden presentarse de forma continuada.

Respecto al andlisis espectral, en ambas crisis se observan dos patrones consistentes:
primero, los espectros de las fechas anteriores a la sefial de inestabilidad son muy similares, de igual
forma sucede con los armdnicos de fechas posteriores; y segundo, los espectros de las fechas
anteriores y posteriores a la sefial son muy diferentes entre si, los cambios en los eventos espectrales
dominantes son facilmente distinguibles.

El coeficiente de correlacion entre IMFs homdlogos en periodos consecutivos
complementado con el andlisis de densidad espectral de potencia, mostroé ser Util para identificar y
anticipar grandes cambios en el comportamiento de una serie de tiempo.

Como trabajo futuro se propone aplicar el procedimiento presentado en este documento
sobre otras series y durante otras crisis, con el propésito de confirmar su desempeiio y eficacia.
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Anexos
Anexo 1. Tablas

Tabla 3. Crisis por SARS-CoV-2. Distribucién de frecuencias de IMFs para cada ventana.

Ventana Inicio Fin 1 IMFs (%) 2 IMFs (%) 3 IMFs (%) 4 IMFs (%) 5 IMFs (%)
1 28-jun-19 06-dic-19 0.0 0.9 69.0 29.3 0.9
2 05-jul-19 13-dic-19 0.0 0.4 72.6 27.1 0.0
3 12-jul-19 20-dic-19 0.0 0.9 85.8 13.2 0.2
4 19-jul-19 27-dic-19 0.2 11.1 71.1 17.7 0.1
5 26-jul-19 03-ene-20 0.0 1.7 83.4 14.9 0.1
6 02-ago-19 10-ene-20 0.9 35.6 45.0 18.4 0.2
7 09-ago-19 17-ene-20 1.8 30.6 42.8 24.6 0.3
8 16-ago-19 24-ene-20 0.5 42.5 42.8 14.2 0.1
9 23-ago-19 31-ene-20 0.5 36.4 45.2 17.7 0.3
10 30-ago-19 07-feb-20 1.5 40.9 42.6 14.9 0.2
11 06-sep-19 14-feb-20 1.5 34.1 42.3 21.6 0.6
12 13-sep-19 21-feb-20 0.6 25.6 45.8 27.6 0.5
13 20-sep-19 28-feb-20 0.0 30.1 40.4 27.2 233
14 27-sep-19 06-mar-20 0.0 19.3 64.8 15.0 0.9
15 04-oct-19 13-mar-20 0.0 25.6 68.9 5.2 0.4
16 11-oct-19 20-mar-20 0.0 29.4 68.3 2.4 0.0
17 18-oct-19 27-mar-20 0.0 10.0 87.2 2.9 0.0
18 25-oct-19 03-abr-20 0.0 8.3 73.9 17.7 0.2
19 01-nov-19 10-abr-20 0.0 7.0 66.9 25.7 0.4
20 08-nov-19 17-abr-20 0.0 15.8 37.3 44.9 2.2
21 15-nov-19 24-abr-20 0.0 13.4 55.8 30.1 0.8
22 22-nov-19 01-may-20 0.0 7.2 58.5 34.3 0.1
23 29-nov-19 08-may-20 0.0 4.4 41.1 52.7 2.0
24 06-dic-19 15-may-20 0.0 2.9 31.3 64.5 1.4
25 13-dic-19 22-may-20 0.0 4.2 36.0 59.2 0.8
26 20-dic-19 29-may-20 0.0 0.1 32.6 66.3 1.1
27 27-dic-19 05-jun-20 0.0 0.1 53.7 45.8 0.5
28 03-ene-20 12-jun-20 0.0 0.3 59.1 40.2 0.5
29 10-ene-20 19-jun-20 0.0 0.3 70.8 28.6 0.4
30 17-ene-20 26-jun-20 0.0 2.0 77.0 21.0 0.1
31 24-ene-20 03-jul-20 0.0 3.7 80.3 16.1 0.0
32 31-ene-20 10-jul-20 0.0 3.0 81.9 15.1 0.1
33 07-feb-20 17-jul-20 0.0 5.5 72.7 211 0.7
34 14-feb-20 24-jul-20 0.0 24.6 57.7 15.6 2.2
35 21-feb-20 31-jul-20 0.0 8.9 39.0 41.5 10.7
36 28-feb-20 07-ago-20 0.0 3.8 19.7 70.7 5.9
37 06-mar-20 14-ago-20 0.0 5.1 20.7 58.7 15.6
38 13-mar-20 21-ago-20 1.1 38.3 47.5 13.1 0.1
39 20-mar-20 28-ago-20 10.0 80.0 8.9 1.1 0.1

40 27-mar-20 04-sep-20 5.3 60.4 25.7 8.5 0.2
41 03-abr-20 11-sep-20 1.0 13.2 29.8 54.2 2.0
42 10-abr-20 18-sep-20 0.3 9.1 36.9 52.9 0.9
43 17-abr-20 25-sep-20 0.3 19.8 46.1 33.8 0.1
44 24-abr-20 02-oct-20 0.5 8.9 46.8 43.5 0.4
45 01-may-20 09-oct-20 0.6 30.0 43.7 25.8 0.0
46 08-may-20 16-oct-20 0.7 39.4 46.1 13.8 0.1
47 15-may-20 23-oct-20 0.2 17.4 54.0 28.5 0.0
48 22-may-20 30-oct-20 0.1 5.6 68.1 26.1 0.1
49 29-may-20 06-nov-20 0.1 27.7 64.1 8.3 0.0
50 05-jun-20 13-nov-20 0.4 13.5 73.3 12.7 0.2
51 12-jun-20 20-nov-20 0.3 10.9 52.3 36.1 0.5
52 19-jun-20 27-nov-20 0.5 33.2 62.5 3.9 0.0
53 26-jun-20 04-dic-20 0.1 31.1 61.7 7.1 0.1
54 03-jul-20 11-dic-20 0.4 33.3 63.1 3.3 0.0
55 10-jul-20 18-dic-20 0.6 34.8 39.4 25.3 0.1
56 17-jul-20 24-dic-20 0.3 41.1 45.1 13.6 0.0

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 4. Crisis por SARS-CoV-2. Coeficientes de correlacion entre ventanas consecutivas para componentes
homadlogos.

Ventanas Coeficiente de correlacion

IMF 1 IMF 2 IMF 3 Residuo
1 (06-dic-19) 2 (13-dic-19) 0.862 0.872 0.955 1.000
2 (13-dic-19) 3 (20-dic-19) 0.920 0.855 0.763 0.998
3 (20-dic-19) 4 (27-dic-19) 0.935 0.960 0.996 1.000
4 (27-dic-19) 5 (03-ene-20) 0.895 0.959 0.986 1.000
5 (03-ene-20) 6 (10-ene-20) 0.741 0.928 0.848 0.996
6 (10-ene-20) 7 (17-ene-20) 0.941 0.941 0.829 0.999
7 (17-ene-20) 8 (24-ene-20) 0.928 0.932 0.896 1.000
8 (24-ene-20) 9 (31-ene-20) 0.803 0.925 0.955 0.994
9 (31-ene-20) 10 (07-feb-20) 0.745 0.767 0.891 0.982
10 (07-feb-20) 11 (14-feb-20) 0.992 0.905 0.905 0.998
11 (14-feb-20) 12 (21-feb-20) 0.894 0.728 0.869 0.999
12 (21-feb-20) 13 (28-feb-20) 0.729 0.633 0.988 -0.982
13 (28-feb-20) 14 (06-mar-20) 0.874 0.913 0.954 -0.944
14 (06-mar-20) 15 (13-mar-20) 0.976 0.868 0.951 0.967
15 (13-mar-20) 16 (20-mar-20) 0.665 0.545 0.970 -0.867
16 (20-mar-20) 17 (27-mar-20) 0.749 0.655 0.989 1.000
17 (27-mar-20) 18 (03-abr-20) 0.960 0.977 0.996 0.999
18 (03-abr-20) 19 (10-abr-20) 0.996 0.988 0.998 1.000
19 (10-abr-20) 20 (17-abr-20) 0.976 0.921 0.911 1.000
20 (17-abr-20) 21 (24-abr-20) 0.902 0.963 0.927 0.997
21 (24-abr-20) 22 (01-may-20) 0.993 0.999 0.999 1.000
22 (01-may-20) 23 (08-may-20) 0.972 0.913 0.849 0.998
23 (08-may-20) 24 (15-may-20) 0.974 0.990 0.970 0.998
24 (15-may-20) 25 (22-may-20) 0.995 0.979 0.984 0.988
25 (22-may-20) 26 (29-may-20) 0.978 0.837 0.926 -0.557
26 (29-may-20) 27 (05-jun-20) 0.997 0.997 0.998 0.771
27 (05-jun-20) 28 (12-jun-20) 0.997 0.963 0.995 -0.997
28 (12-jun-20) 29 (19-jun-20) 0.992 0.981 0.991 -0.996
29 (19-jun-20) 30 (26-jun-20) 0.984 0.965 0.995 0.999
30 (26-jun-20) 31 (03-jul-20) 0.998 0.996 0.997 1.000
31 (03-jul-20) 32 (10-jul-20) 0.981 0.966 0.934 1.000
32 (10-jul-20) 33 (17-jul-20) 0.944 0.960 0.993 0.999
33 (17-jul-20) 34 (24-jul-20) 0.885 0.805 0.979 -0.916
34 (24-jul-20) 35 (31-jul-20) 0.971 0.931 0.955 -0.852
35 (31-jul-20) 36 (07-ago-20) 0.866 0.966 0.993 0.999
36 (07-ago-20) 37 (14-ago-20) 0.822 0.981 0.995 0911
37 (14-ago-20) 38 (21-ago-20) 0.956 0.739 0.823 0.929
38 (21-ago-20) 39 (28-ago-20) 0.952 0.899 0.521 1.000
39 (28-ago-20) 40 (04-sep-20) 0.859 0.614 0.712 0.996
40 (04-sep-20) 41 (11-sep-20) 0.964 0.907 0.761 1.000
41 (11-sep-20) 42 (18-sep-20) 0.940 0.829 0.453 0.998
42 (18-sep-20) 43 (25-sep-20) 0.896 0.801 0.812 0.997
43 (25-sep-20) 44 (02-oct-20) 0.971 0.858 0.843 0.999
44 (02-oct-20) 45 (09-oct-20) 0.967 0.981 0.985 1.000
45 (09-oct-20) 46 (16-oct-20) 0.965 0.955 0.936 0.998
46 (16-oct-20) 47 (23-oct-20) 0.959 0.983 0.969 1.000
47 (23-oct-20) 48 (30-oct-20) 0.965 0.988 0.951 0.996
48 (30-oct-20) 49 (06-nov-20) 0.817 0.671 0.771 0.999
49 (06-nov-20) 50 (13-nov-20) 0.903 0.833 0.955 0.999
50 (13-nov-20) 51 (20-nov-20) 0.936 0.789 0.789 0.991
51 (20-nov-20) 52 (27-nov-20) 0.846 0.787 0.867 0.988
52 (27-nov-20) 53 (04-dic-20) 0.990 0.982 0.981 1.000
53 (04-dic-20) 54 (11-dic-20) 0.997 0.995 0.988 1.000
54 (11-dic-20) 55 (18-dic-20) 0.936 0.734 0.892 0.991
55 (18-dic-20) 56 (24-dic-20) 0.994 0.907 0.867 1.000
Media 0.921 0.886 0.909 0.716
Desviacion Estandar 0.081 0.113 0.112 0.671

Fuente: Elaboracién propia.
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Ventana Inicio Fin 1 IMFs (%) 2 IMFs (%) 3 IMFs (%) 4 IMFs (%) 5 IMFs (%)
1 04-ago-06 12-ene-07 0.8 57.8 31.0 10.3 0.2
2 11-ago-06 19-ene-07 0.5 315 45.4 22.5 0.2
3 18-ago-06 26-ene-07 0.2 17.8 50.3 315 0.3
4 25-ago-06 02-feb-07 0.6 39.5 44.5 15.5 0.1
5 01-sep-06 09-feb-07 0.2 349 431 21.0 0.8
6 08-sep-06 16-feb-07 0.3 36.4 33.0 29.2 1.3
7 15-sep-06 23-feb-07 0.2 48.8 411 9.9 0.1
8 22-sep-06 02-mar-07 0.0 0.0 19.9 79.6 0.5
9 29-sep-06 09-mar-07 0.0 0.0 16.1 83.8 0.2
10 06-oct-06 16-mar-07 0.0 0.1 7.6 88.4 4.0
11 13-oct-06 23-mar-07 0.0 0.1 ol 66.9 1.0
12 20-oct-06 30-mar-07 0.0 0.0 36.0 58.6 5.4
13 27-oct-06 06-abr-07 0.0 0.0 4.1 88.9 7.1
14 03-nov-06 13-abr-07 0.0 0.2 2.5 88.6 8.8
15 10-nov-06 20-abr-07 0.0 0.1 4.5 71.8 23.7
16 17-nov-06 27-abr-07 0.0 0.0 1.0 71.3 27.7
17 24-nov-06 04-may-07 0.0 0.0 3.7 75.0 214
18 01-dic-06 11-may-07 0.0 0.4 25.2 69.0 5.5
19 08-dic-06 18-may-07 0.0 0.4 745 80.2 12.0
20 15-dic-06 25-may-07 0.0 0.3 8.7 78.6 12.5
21 22-dic-06 01-jun-07 0.0 0.5 14.3 75.7 9.6
22 29-dic-06 08-jun-07 0.0 0.4 24.1 71.6 4.0
23 05-ene-07 15-jun-07 0.0 0.2 17.7 78.8 3.4
24 12-ene-07 22-jun-07 0.0 0.3 32.2 65.0 2.6
25 19-ene-07 29-jun-07 0.0 0.3 314 64.5 3.9
26 26-ene-07 06-jul-07 0.0 2.6 28.0 69.0 0.5
27 02-feb-07 13-jul-07 0.0 6.4 29.6 61.8 2.3
28 09-feb-07 20-jul-07 0.1 27.7 45.5 26.1 0.8
29 16-feb-07 27-jul-07 0.0 8.7 59.2 22.1 10.1
30 23-feb-07 03-ago-07 0.0 7.5 60.5 20.7 11.4
31 02-mar-07 10-ago-07 0.0 6.0 42.1 5,3 0.7
32 09-mar-07 17-ago-07 0.0 0.2 36.6 63.0 0.2
33 16-mar-07 24-ago-07 0.0 0.7 379 61.3 0.1
34 23-mar-07 31-ago-07 0.0 0.7 35.7 60.9 2.8
35 30-mar-07 07-sep-07 0.0 0.1 36.4 63.6 0.1
36 06-abr-07 14-sep-07 0.0 0.0 27.1 71.3 1.7
37 13-abr-07 21-sep-07 0.0 14 34.0 51.1 13.6
38 20-abr-07 28-sep-07 0.0 0.0 24.2 70.8 5.1
39 27-abr-07 05-oct-07 0.0 0.0 4.4 91.8 38
40 04-may-07 12-o0ct-07 0.0 0.3 6.7 90.4 2.7
41 11-may-07 19-oct-07 0.0 0.3 36.3 59.6 3.9
42 18-may-07 26-oct-07 0.0 0.8 36.1 62.3 0.9
43 25-may-07 02-nov-07 0.0 0.5 18.5 78.2 29
44 01-jun-07 09-nov-07 0.0 0.1 13.3 69.8 16.8
45 08-jun-07 16-nov-07 0.0 0.1 215 66.6 11.9
46 15-jun-07 23-nov-07 0.0 2.8 31.7 60.5 5.1
47 22-jun-07 30-nov-07 0.0 2.8 33.0 57.8 6.6
48 29-jun-07 07-dic-07 0.0 6.3 44.9 41.4 7.5
49 06-jul-07 14-dic-07 0.0 0.9 384 57.5 33
50 13-jul-07 21-dic-07 0.0 0.0 19.8 67.5 12.8
51 20-jul-07 28-dic-07 0.0 0.1 15.0 69.7 15.3
52 27-jul-07 04-ene-08 0.0 0.0 67.4 32.5 0.1
53 03-ago-07 11-ene-08 0.0 0.0 76.9 2311 0.1
54 10-ago-07 18-ene-08 0.0 0.1 84.2 15.8 0.0
55 17-ago-07 25-ene-08 0.0 0.1 92.5 74 0.0
56 24-ago-07 01-feb-08 0.0 0.1 81.6 17.8 0.5
57 31-ago-07 08-feb-08 0.0 2% 63.8 33.7 0.4
58 07-sep-07 15-feb-08 0.0 0.8 66.7 324 0.3
59 14-sep-07 22-feb-08 0.0 2.0 58.9 385 0.7
60 21-sep-07 29-feb-08 0.0 174 50.9 30.9 0.8
61 28-sep-07 07-mar-08 0.0 21.7 50.8 26.9 0.7
62 05-oct-07 14-mar-08 0.1 39.4 51.2 9.4 0.1
63 12-oct-07 21-mar-08 0.1 19.9 613 18.6 0.3
64 19-oct-07 28-mar-08 0.0 6.8 57.7 34.6 1.0
65 26-oct-07 04-abr-08 0.0 31 47.5 479 1.6
66 02-nov-07 11-abr-08 0.0 8.7 55.6 354 0.5
67 09-nov-07 18-abr-08 0.0 1.6 69.9 28.2 0.4
68 16-nov-07 25-abr-08 0.0 2.8 61.2 349 1.1
69 23-nov-07 02-may-08 0.0 22 65.4 323 0.3
70 30-nov-07 09-may-08 0.0 2.1 82.2 15.8 0.0
71 07-dic-07 16-may-08 0.0 6.1 82.8 11.2 0.0
72 14-dic-07 23-may-08 0.0 8.8 66.1 24.8 0.4
73 21-dic-07 30-may-08 0.0 5.6 69.4 24.8 0.3
74 28-dic-07 06-jun-08 0.0 1.9 74.5 23.5 0.3
75 04-ene-08 13-jun-08 0.0 2.5 289 68.3 0.4
76 11-ene-08 20-jun-08 0.0 2.9 28.6 68.0 0.7
77 18-ene-08 27-jun-08 0.0 23 18.7 749 4.2
78 25-ene-08 04-jul-08 0.0 1.5 22.0 75.9 0.7
79 01-feb-08 11-jul-08 0.0 10.2 49.5 40.0 0.4
80 08-feb-08 18-jul-08 0.0 4.6 269 67.9 0.7
81 15-feb-08 25-jul-08 0.0 33 343 60.5 2.0
82 22-feb-08 01-ago-08 0.0 1.4 319 65.0 1.8
83 29-feb-08 08-ago-08 0.0 1.6 329 62.1 3.6
84 07-mar-08 15-ago-08 0.0 5.1 35.6 56.7 2.7
85 14-mar-08 22-ago-08 0.0 15 17.3 80.2 1.0
86 21-mar-08 29-ago-08 0.0 0.5 85 90.9 0.2
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87 28-mar-08 05-sep-08 0.0 7.6 21.6 67.4 55
88 04-abr-08 12-sep-08 0.0 6.6 25.6 63.8 4.1
89 11-abr-08 19-sep-08 0.0 0.6 16.4 81.6 iLi5
90 18-abr-08 26-sep-08 0.0 24.8 15.6 45.2 14.5
91 25-abr-08 03-oct-08 0.0 214 40.8 36.4 1.6
92 02-may-08 10-oct-08 0.0 6.1 28.9 60.6 4.5
93 09-may-08 17-oct-08 0.0 17.1 32.6 49.3 1.1
94 16-may-08 24-oct-08 0.0 12.2 269 60.5 0.5
95 23-may-08 31-oct-08 0.0 58 339 60.1 0.2
96 30-may-08 07-nov-08 0.0 6.6 41.3 51.5 0.7
97 06-jun-08 14-nov-08 0.0 9.5 39.1 51.2 0.3
98 13-jun-08 21-nov-08 0.0 12.0 449 43.0 0.2
99 20-jun-08 28-nov-08 0.0 7.0 58.3 34.5 0.3
100 27-jun-08 05-dic-08 0.0 4.4 66.5 29.0 0.2
101 04-jul-08 12-dic-08 0.0 34 59.4 37.0 0.3
102 11-jul-08 19-dic-08 0.0 3.9 62.4 32.8 0.9
103 18-jul-08 26-dic-08 0.0 4.9 68.7 25.6 0.8
104 25-jul-08 02-ene-09 0.0 29 66.3 30.1 0.8
105 01-ago-08 09-ene-09 0.0 2.3 63.6 33.7 0.5
106 08-ago-08 16-ene-09 0.1 53 63.2 30.6 0.9
107 15-ago-08 23-ene-09 0.0 5.2 54.1 39.3 1.6
108 22-ago-08 30-ene-09 0.0 4.3 48.2 46.1 1.5
109 29-ago-08 06-feb-09 0.0 0.9 379 59.8 1.5
110 05-sep-08 13-feb-09 0.0 0.8 19.9 76.3 3.1
111 12-sep-08 20-feb-09 0.0 1.5 27.3 67.3 4.0
112 19-sep-08 27-feb-09 0.0 1.7 229 70.3 5.2
113 26-sep-08 06-mar-09 0.0 0.5 28.2 61.6 9.9
114 03-oct-08 13-mar-09 0.0 0.8 16.6 78.1 4.6
115 10-o0ct-08 20-mar-09 0.0 0.5 303 67.9 1.4
116 17-oct-08 27-mar-09 0.0 3.6 39.9 49.3 7.3
117 24-oct-08 03-abr-09 0.0 0.1 213 579 20.7
118 31-oct-08 10-abr-09 0.0 0.0 239 68.4 7.8
119 07-nov-08 17-abr-09 0.0 0.0 17.7 74.6 7.8
120 14-nov-08 24-abr-09 0.0 0.5 31.1 67.5 1.0
121 21-nov-08 01-may-09 0.0 35 66.8 29.7 0.1
122 28-nov-08 08-may-09 0.0 0.7 46.7 52.1 0.6
123 05-dic-08 15-may-09 0.0 4.0 49.7 45.5 0.8
124 12-dic-08 22-may-09 0.0 2.0 52.4 45.3 0.4
125 19-dic-08 29-may-09 0.0 2.6 45.0 523 0.2
126 26-dic-08 05-jun-09 0.0 2.2 62.2 35.7 0.0
127 02-ene-09 12-jun-09 0.0 1.4 68.2 30.2 0.3
128 09-ene-09 19-jun-09 0.0 1.7 59.3 38.6 0.6
129 16-ene-09 26-jun-09 0.0 33 50.3 44.5 2.0
130 23-ene-09 03-jul-09 0.0 11.3 57.1 31.1 0.6
131 30-ene-09 10-jul-09 0.1 9.4 62.6 27.6 0.5
132 06-feb-09 17-jul-09 0.0 1.6 25.0 67.0 6.5
133 13-feb-09 24-jul-09 0.0 4.5 53.8 40.9 0.8
134 20-feb-09 31-jul-09 0.1 15.0 46.2 38.2 0.7
135 27-feb-09 07-ago-09 0.4 70.0 23.0 6.6 0.1
136 06-mar-09 14-ago-09 1.9 70.1 19.0 9.1 0.1
137 13-mar-09 21-ago-09 1.0 74.6 20.0 45 0.0
138 20-mar-09 28-ago-09 1.8 68.3 25.0 4.9 0.1
139 27-mar-09 04-sep-09 0.7 52.6 39.5 7.1 0.2
140 03-abr-09 11-sep-09 1.6 56.9 36.5 5.1 0.1
141 10-abr-09 18-sep-09 1.1 61.4 30.7 6.9 0.1
142 17-abr-09 25-sep-09 0.4 39.1 48.2 12.3 0.1
143 24-abr-09 02-oct-09 0.2 28.6 53.5 17.4 0.5
144 01-may-09 09-oct-09 0.4 55.7 36.5 7.4 0.1
145 08-may-09 16-oct-09 0.4 419 45.5 12.2 0.2
146 15-may-09 23-oct-09 0.8 56.0 32.8 10.3 0.2
147 22-may-09 30-oct-09 0.5 19.2 439 35.2 1.4
148 29-may-09 06-nov-09 0.1 19.8 48.9 309 0.4
149 05-jun-09 13-nov-09 0.2 109 62.7 25.8 0.6
150 12-jun-09 20-nov-09 0.1 17.0 62.8 20.0 0.3
151 19-jun-09 27-nov-09 0.2 75,3 50.5 239 0.3
152 26-jun-09 04-dic-09 1.1 46.3 39.9 12.4 0.4
153 03-jul-09 11-dic-09 2.0 52.8 34.8 10.4 0.1
154 10-jul-09 18-dic-09 1.6 37.0 259 34.3 1.3
155 17-jul-09 25-dic-09 31 582 344 45 0.0
156 24-jul-09 31-dic-09 2.7 62.3 32.6 2.6 0.0

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 6. Crisis subprime. Coeficientes de correlacién entre ventanas consecutivas para componentes

homologos.
Venta Coeficiente de correlacion
entanas IMF 1 IMF 2 IMF 3 IMF 4 Residuo

1 (12-ene-07) 2 (19-ene-07) 0.973 0.975 0.761 0.968 0.999
2 (19-ene-07) 3 (26-ene-07) 0.932 0.858 -0.249 0.854 0.999
3 (26-ene-07) 4 (02-feb-07) 0.878 0.910 0.704 0.965 1.000
4 (02-feb-07) 5 (09-feb-07) 0.958 0.953 0.856 0.993 1.000
5 (09-feb-07) 6 (16-feb-07) 0.961 0935 0.993 0.970 1.000
6 (16-feb-07) 7 (23-feb-07) 0.942 0.905 0.770 0.896 0.999
7 (23-feb-07) 8 (02-mar-07) 0.834 0.776 0.723 0.877 0.999
8 (02-mar-07) 9 (09-mar-07) 0.946 0.912 0.966 0.938 1.000
9 (09-mar-07) 10 (16-mar-07) 0.984 0.884 0.660 0.978 1.000
10 (16-mar-07) 11 (23-mar-07) 0.980 0.976 0.871 0.834 0.997
11 (23-mar-07) 12 (30-mar-07) 0.997 0976 0.841 0.994 1.000
12 (30-mar-07) 13 (06-abr-07) 0.983 0.970 0.863 0.996 0.999
13 (06-abr-07) 14 (13-abr-07) 0.993 0.871 0.990 0.888 0.999
14 (13-abr-07) 15 (20-abr-07) 0.987 0.954 0.989 0.989 1.000
15 (20-abr-07) 16 (27-abr-07) 0.900 0.927 0.873 0.718 0.984
16 (27-abr-07) 17 (04-may-07) 0.974 0.884 0.975 0.973 0.999
17 (04-may-07) 18 (11-may-07) 0.952 0.970 0.952 0.997 0.996
18 (11-may-07) 19 (18-may-07) 0.984 0.992 0.974 0.986 0.998
19 (18-may-07) 20 (25-may-07) 0.977 0.996 0.992 0.986 1.000
20 (25-may-07) 21 (01-jun-07) 0.953 0.904 0.977 0.981 1.000
21 (01-jun-07) 22 (08-jun-07) 0.952 0938 0.949 0977 1.000
22 (08-jun-07) 23 (15-jun-07) 0.984 0.982 0.987 0.992 1.000
23 (15-jun-07) 24 (22-jun-07) 0.937 0.917 0.939 0.998 1.000
24 (22-jun-07) 25 (29-jun-07) 0.952 0.883 0.845 0.922 1.000
25 (29-jun-07) 26 (06-jul-07) 0.886 0.844 0.657 0.830 0.999
26 (06-jul-07) 27 (13-jul-07) 0.935 0.970 0.980 0.989 0.999
27 (13-jul-07) 28 (20-jul-07) 0.822 0.946 0916 0.824 0.999
28 (20-jul-07) 29 (27-jul-07) 0.838 0.470 0.298 0.553 -0.995
29 (27-jul-07) 30 (03-ago-07) 0.981 0.966 0.985 0.726 0.993
30 (03-ago-07) 31 (10-ago-07) 0.847 0.692 0.849 0.700 -0.999
31 (10-ago-07) 32 (17-ago-07) 0.862 0.858 0.590 0.994 0.999
32 (17-ago-07) 33 (24-ago-07) 0.981 0.990 0.973 0.975 1.000
33 (24-ago-07) 34 (31-ago-07) 0.976 0.927 0.786 0.990 1.000
34 (31-ago-07) 35 (07-sep-07) 0.910 0.892 0.945 0.968 0.999
35 (07-sep-07) 36 (14-sep-07) 0.953 0.947 0.963 0.963 1.000
36 (14-sep-07) 37 (21-sep-07) 0.960 0.777 0.958 0.779 1.000
37 (21-sep-07) 38 (28-sep-07) 0.985 0.894 0.982 0978 0.997
38 (28-sep-07) 39 (05-oct-07) 0.980 0.986 0.932 0.691 0.994
39 (05-oct-07) 40 (12-0ct-07) 0.998 0.991 0.989 0.993 1.000
40 (12-0ct-07) 41 (19-0ct-07) 0.859 0.626 0.952 0.974 1.000
41 (19-0ct-07) 42 (26-0ct-07) 0.885 0.833 0.991 0.980 1.000
42 (26-0ct-07) 43 (02-nov-07) 0.994 0.887 0.928 0.924 0.999
43 (02-n0v-07) 44 (09-nov-07) 0.707 0275 0595 -0.230 -0.999
44 (09-nov-07) 45 (16-nov-07) 0.921 0.925 0.973 0.992 0.999
45 (16-n0v-07) 46 (23-n0v-07) 0.922 0.827 0.978 0.562 -0.998
46 (23-n0v-07) 47 (30-n0v-07) 0.964 0976 0.996 0.901 1.000
47 (30-n0v-07) 48 (07-dic-07) 0976 0932 0.980 0579 0.998
48 (07-dic-07) 49 (14-dic-07) 0.934 0.878 0.984 0.477 0.999
49 (14-dic-07) 50 (21-dic-07) 0.922 0.856 0.958 -0.571 -1.000
50 (21-dic-07) 51 (28-dic-07) 0.969 0.984 0.983 0.998 0.999
51 (28-dic-07) 52 (04-ene-08) 0.746 0.436 0.841 -0.389 -1.000
52 (04-ene-08) 53 (11-ene-08) 0.973 0.952 0.990 0.940 -0.989
53 (11-ene-08) 54 (18-ene-08) 0.964 0.970 0.734 0.955 1.000
54 (18-ene-08) 55 (25-ene-08) 0.967 0.965 0.887 0.970 1.000
55 (25-ene-08) 56 (01-feb-08) 0.887 0.903 0.494 0.989 0.999
56 (01-feb-08) 57 (08-feb-08) 0.895 0.805 0367 0.958 0.999
57 (08-feb-08) 58 (15-feb-08) 0.969 0.842 0.624 0975 1.000
58 (15-feb-08) 59 (22-feb-08) 0.985 0.858 0.622 0.997 1.000
59 (22-feb-08) 60 (29-feb-08) 0.946 0938 0.956 0931 0.999
60 (29-feb-08) 61 (07-mar-08) 0.969 0.962 0.980 0.990 0.999
61 (07-mar-08) 62 (14-mar-08) 0.980 0.960 0.983 0.959 1.000
62 (14-mar-08) 63 (21-mar-08) 0.967 0.962 0.841 0.929 0.998
63 (21-mar-08) 64 (28-mar-08) 0.792 0.943 0.951 0923 0.995
64 (28-mar-08) 65 (04-abr-08) 0.905 0.862 0.769 0516 0.997
65 (04-abr-08) 66 (11-abr-08) 0.969 0.978 0.985 0.963 1.000
66 (11-abr-08) 67 (18-abr-08) 0.963 0.930 0.834 0.834 0.998
67 (18-abr-08) 68 (25-abr-08) 0.992 0.944 0.990 0.994 -0.817
68 (25-abr-08) 69 (02-may-08) 0.892 0.888 0.973 -0.370 -0.902
69 (02-may-08) 70 (09-may-08) 0.960 0.700 0.972 0274 1.000
70 (09-may-08) 71 (16-may-08) 0971 0.966 0.982 0.982 1.000
71 (16-may-08) 72 (23-may-08) 0.875 0.949 0931 0.972 1.000
72 (23-may-08) 73 (30-may-08) 0.970 0.932 0.982 0.993 1.000
73 (30-may-08) 74 (06-jun-08) 0.968 0.978 0.991 0.969 1.000
74 (06-jun-08) 75 (13-jun-08) 0.863 0.815 0.852 -0.552 -0.998
75 (13-jun-08) 76 (20-jun-08) 0.966 0.902 0.983 -0.979 0.999
76 (20-jun-08) 77 (27-jun-08) 0.738 0355 0.852 -0.715 0.999
77 (27-jun-08) 78 (04-jul-08) 0.996 0.858 0.933 0.993 -0.994
78 (04-jul-08) 79 (11-jul-08) 0.957 0.742 0.983 0.929 1.000
79 (11-jul-08) 80 (18-jul-08) 0.948 0.847 0.975 0.980 -1.000
80 (18-jul-08) 81 (25-jul-08) 0.994 0.947 0.994 0.953 0.999
81 (25-jul-08) 82 (01-ago-08) 0.990 0.988 0.999 0.854 1.000
82 (01-ago-08) 83 (08-ago-08) 0.950 0.876 0.985 0978 1.000
83 (08-ag0-08) 84 (15-ago-08) 0.939 0.926 0.956 0.996 0.999
84 (15-ago-08) 85 (22-ago-08) 0911 0.844 0.972 0.895 1.000
85 (22-ag0-08) 86 (29-ag0-08) 0.966 0.974 0.971 0.963 1.000
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86 (29-ago-08) 87 (05-sep-08) 0.927 0.953 0.822 0.991 -0.997
87 (05-sep-08) 88 (12-sep-08) 0.938 0.984 0.954 0.995 0.999
88 (12-sep-08) 89 (19-sep-08) 0.980 0.983 0934 0.800 1.000
89 (19-sep-08) 90 (26-sep-08) 0.902 0.953 0.896 0.610 0.998
90 (26-sep-08) 91 (03-0ct-08) 0.803 0.739 0.754 0.014 1.000
91 (03-oct-08) 92 (10-0ct-08) 0913 0.845 0.952 0.875 1.000
92 (10-oct-08) 93 (17-0ct-08) 0.892 0.919 0.991 0.980 1.000
93 (17-0ct-08) 94 (24-0ct-08) 0.859 0.853 0.977 0.972 1.000
94 (24-0ct-08) 95 (31-0ct-08) 0.982 0.981 0.992 0.985 1.000
95 (31-0ct-08) 96 (07-nov-08) 0.985 0.951 0.990 0.998 0.999
96 (07-nov-08) 97 (14-nov-08) 0.859 0.884 0.966 0.846 1.000
97 (14-n0v-08) 98 (21-nov-08) 0.965 0.978 0.998 0.965 1.000
98 (21-nov-08) 99 (28-nov-08) 0.960 0.954 0.986 0.983 1.000
99 (28-n0v-08) 100 (05-dic-08) 0.962 0.985 0.992 0.997 1.000
100 (05-dic-08) 101 (12-dic-08) 0.985 0.965 0.968 0.997 1.000
101 (12-dic-08) 102 (19-dic-08) 0.966 0.968 0.863 0.981 1.000
102 (19-dic-08) 103 (26-dic-08) 0.965 0.979 0.989 0.997 1.000
103 (26-dic-08) 104 (02-ene-09) 0.977 0.990 0.981 0.994 1.000
104 (02-ene-09) 105 (09-ene-09) 0.976 0.993 0.982 0.997 1.000
105 (09-ene-09) 106 (16-ene-09) 0.968 0.947 0.810 0.877 1.000
106 (16-ene-09) 107 (23-ene-09) 0.991 0.987 0.985 0.997 1.000
107 (23-ene-09) 108 (30-ene-09) 0.991 0.987 0.986 0.985 1.000
108 (30-ene-09) 109 (06-feb-09) 0.984 0.991 0.992 0.985 0.999
109 (06-feb-09) 110 (13-feb-09) 0.938 0.991 0.983 0.968 1.000
110 (13-feb-09) 111 (20-feb-09) 0.970 0.981 0.904 0.961 1.000
111 (20-feb-09) 112 (27-feb-09) 0.996 0.982 0.983 0.955 1.000
112 (27-feb-09) 113 (06-mar-09) 0.853 0.949 0.992 0.967 1.000

113 (06-mar-09) 114 (13-mar-09) 0.901 0.629 0.797 0.977 1.000

114 (13-mar-09) 115 (20-mar-09) 0.962 0.849 0.891 0.930 1.000

115 (20-mar-09) 116 (27-mar-09) 0.984 0.688 0.894 0.394 0.999

116 (27-mar-09) 117 (03-abr-09) 0.877 0.879 0.879 0.585 -0.991
117 (03-abr-09) 118 (10-abr-09) 0.866 0.676 0.763 0.147 -0.992
118 (10-abr-09) 119 (17-abr-09) 0.881 0.942 0.991 0.954 0.999
119 (17-abr-09) 120 (24-abr-09) 0.979 0.832 0.904 0.734 -0.997
120 (24-abr-09) 121 (01-may-09) 0.978 0.964 0.969 0.778 1.000

121 (01-may-09) 122 (08-may-09) 0.951 0.940 0.919 0.979 1.000

122 (08-may-09) 123 (15-may-09) 0.946 0.900 0.988 0.986 1.000

123 (15-may-09) 124 (22-may-09) 0916 0.956 0.950 0.950 1.000

124 (22-may-09) 125 (29-may-09) 0.921 0.856 0.892 0.984 1.000

125 (29-may-09) 126 (05-jun-09) 0915 0971 0.988 0.983 0.999
126 (05-jun-09) 127 (12-jun-09) 0.895 0.942 0.953 0.994 1.000
127 (12-jun-09) 128 (19-jun-09) 0.948 0.962 0.944 0.997 1.000
128 (19-jun-09) 129 (26-jun-09) 0.975 0.992 0.995 1.000 0.999
129 (26-jun-09) 130 (03-jul-09) 0914 0.976 0.981 0.964 1.000
130 (03-jul-09) 131 (10-jul-09) 0.902 0.969 0.981 0.898 0.998
131 (10-jul-09) 132 (17-jul-09) 0572 0.842 0.871 0.303 0.991
132 (17-jul-09) 133 (24-jul-09) 0.978 0.929 0.845 0.903 1.000
133 (24-jul-09) 134 (31-jul-09) 0.865 0.957 0.946 0.884 1.000
134 (31-jul-09) 135 (07-ago-09) 0.916 0.729 0.331 0.074 0.995
135 (07-ago-09) 136 (14-ago-09) 0.866 0915 0.828 0.986 1.000
136 (14-ago-09) 137 (21-ago-09) 0.898 0.955 0.903 0.858 1.000
137 (21-ago-09) 138 (28-ag0-09) 0.891 0.948 0.981 0.989 1.000
138 (28-ago-09) 139 (04-sep-09) 0.920 0.790 0.742 0.027 1.000
139 (04-sep-09) 140 (11-sep-09) 0.841 0.904 0.446 0.638 0.989
140 (11-sep-09) 141 (18-sep-09) 0.955 0.901 0.899 0.593 0.998
141 (18-sep-09) 142 (25-sep-09) 0.902 0.935 0.884 0.733 1.000
142 (25-sep-09) 143 (02-0ct-09) 0.943 0.952 0.832 0.944 0.997
143 (02-0ct-09) 144 (09-0ct-09) 0.751 0.848 0.795 0.661 0.985
144 (09-0ct-09) 145 (16-0ct-09) 0.887 0.980 0.942 0.975 1.000
145 (16-0ct-09) 146 (23-0ct-09) 0911 0.904 0.833 0.751 0.994
146 (23-oct-09) 147 (30-0ct-09) 0.898 0.959 0.969 0.897 0.999
147 (30-0ct-09) 148 (06-nov-09) 0.937 0.942 0.955 0.854 0.999

148 (06-n0v-09) 149 (13-nov-09) 0.910 0.870 0.919 0.651 0.991

149 (13-n0v-09) 150 (20-nov-09) 0.946 0.953 0.986 0.963 0.999
150 (20-nov-09) 151 (27-nov-09) 0.971 0.950 0.966 0.862 1.000

151 (27-n0v-09) 152 (04-dic-09) 0.867 0918 0531 0.490 0.998
152 (04-dic-09) 153 (11-dic-09) 0.977 0.858 0.472 0.550 1.000
153 (11-dic-09) 154 (18-dic-09) 0.895 0.708 0.996 0.950 0.999
154 (18-dic-09) 155 (25-dic-09) 0.927 0.411 -0.017 -0.888 0.993
155 (25-dic-09) 156 (31-dic-09) 0.938 0.797 0.941 0.972 0.999

Media 0.930 0.894 0.881 0.792 0.795
Desviacién Estandar 0.063 0.121 0.182 0.390 0.604

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 2. Figuras
Se presentan los espectros en fechas donde la alerta del algoritmo es detectada, en tres fechas
anteriores y tres posteriores, en colores dorado, azul y verde respectivamente.
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Figura 9. Densidad espectral de potencia antes de la crisis subprime (pares 28-29 y 30-31). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura 10. Densidad espectral de potencia al inicio de la crisis subprime (pares 40-41 y 43-44). Fuente:
Elaboracién propia.
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Figura 11. Densidad espectral de potencia al inicio de la crisis subprime (par 51-52). Fuente: Elaboracién
propia.
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Figura 12. Densidad espectral de potencia durante la crisis subprime (par 76-77). Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 13. Densidad espectral de potencia al inicio de la recuperacién de la crisis subprime (pares 113-114,
115-116 y 117-118). Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 14. Densidad espectral de potencia durante la recuperaciéon de la crisis subprime (par 131-132).
Fuente: Elaboracion propia.



