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Resumen

La Teoria de la Informacién nos brinda herramientas de gran utilidad para el andlisis, la car-
acterizacién y la clasificacion de procesos estocésticos y en particular, series de tiempo. Entre
estas herramientas podemos destacar la medida de entropia como punto de partida inicial, ya que
a partir de esta se desprenden una gran cantidad de operadores que brindan la posibilidad de
capturar otras particularidades o facetas de las series a analizar. La gran mayoria de estas medidas
requieres una funciéon de probabilidad asociada con la serie a estudiar, en esta Tesis se optd por
utilizar la funciéon de Bandt y Pompe para el cdlculo de la funcién de probabilidad. Esta funcién
extrae informacion de la estructura temporal de la serie, capturando principalmente la relacién
ordinal entre los elementos de la serie, sin ningtin tipo de procesamiento o transformacion de la

misma. A la entropia de esta funcién se la denomina como Entropia de Permutacion.

Se desarrollardn y utilizaran otras herramientas derivadas de la entropfia, como por ejemplo la
complejidad, para obtener una exploracién mas exhaustiva y detallada. La gran rapidez y eficiencia
en el computo de la funcién de Bandt y Pompe permite el desarrollo de algoritmos complejos que
pueden procesar un amplio abanico de medidas para una serie en particular, lo que permite en

analisis en tiempo real de ciertos fenémenos, como por ejemplo la evoluciéon de un indice bursatil.

En el Capitulo 1 se desarrollaran definiciones y teoremas bésicos pertenecientes al analisis
y la Teoria de Probabilidad que se utilizaran posteriormente para el estudio de los operadores
pertenecientes a la Teoria de la Informacién. El Capitulo 2 se basa en el andlisis matematico
de estos operadores, se introduciran las nociones de entropia, divergencia y complejidad haciendo
énfasis en las propiedades, interpretaciones e interrelaciones entre los mismos. En el Capitulo 3
se introduce la metodologia de Bandt y Pompe donde se desarrollara la funciéon de probabilidad
basada en los patrones ordinales de la serie de tiempo. Luego se procederd a definir la Entropia de
Permutacion y ciertas mejoras realizadas a lo largo del tiempo al proceso de creacién de la funcién

de probabilidad y a la misma la entropia.

En los Capitulos 4 y 5 se aplican los operadores de la Teoria de la Informacién para series
econémicas y financieras. El Capitulo 4 analiza series de residuos generadas a partir de diversos
modelos de regresiones pertenecientes a modelos de empresas de consumo masivo. Se expondran
las condiciones necesarias para obtener una solucién Unica y a las series de residuos obtenidas se
le aplicaran diversos operadores. A los resultados obtenidos se los estudiardn tanto estatica como
dindmicamente. En el Capitulo 5 se explorard el indice S&P Merval, contrastandolo con otros
indicadores como el Riesgo Pais y el valor del ddlar. Se presentara un andlisis dindmico de la serie
con los operadores de complejidad y entropia, ambos con diversas ventanas temporales utilizando
la metodologia de Bandt y Pompe para la creaciéon de la funcién de probabilidad.



Objetivos

Objetivos Generales

El finalidad de la presente Tesis es el estudio y la posterior aplicacién de la metodologia de la
Entropia de Permutaciéon y otros conceptos de la Teoria de la Informacion a series temporales del
ambito de las finanzas, asi como también el desarrollo de criterios y modelos matematicos para

evaluar como estos operadores se relacionan con las series a analizar.

Objetivos Especificos

El primer capitulo tiene como fin introducir ciertas definiciones y teoremas de diversas dreas

de la Matematica, que luego seran utilizados posteriormente a lo largo de los siguientes capitulos.

El Capitulo 2 tiene como objeto el desarrollo tedrico de todos los conceptos de la Teoria de
la Informacién a utilizar en los capitulos posteriores. Se pretende dar una perspectiva general de

diversos conceptos de entropia, complejidad, divergencia etc.

El Capitulo 3 busca desarrollar los conceptos tedricos y préacticos de la metodologia de Bandt
y Pompe, también se busca poner foco en los desarrollos y mejoras posteriores que a su vez

perfeccionan y amplian el concepto original.

El objetivo del Capitulo 4 es utilizar la metodologia de Bandt y Pompe para la deteccién de
regularizaciones ocultas en las regresiones, utilizando los residuos de la misma como la serie de
tiempo objeto de anilisis de complejidad. Se busca también utilizar los operadores de la Teoria de
la Informacién desarrollados para la deteccién de periodos de turbulencia o cambios abruptos en

las series a analizar.

Por 1ltimo, la finalidad del Capitulo 5 es comparar las medidas de entropia y complejidad en
diferentes periodos, utilizando la Entropia de Permutacién Ponderada Dependiente del Tiempo
para en analisis de series bursétiles, con la intencién de detectar y clasificar posibles instancias de

crisis o turbulencias econémicas.
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Introduccién

El siglo XX se caracterizé por la aparicion y proliferacién de diversos medios de comunicacién,
comenzando con la transmisién de ondas de radio a través del Atlantico por parte de Guillermo
Marconi, la invencién de la television en 1925, las primeras comunicaciones satelitales en 1960 y cul-
minando con la aparicién del protocolo internet TCP/IP en 1983. De la mano de estas innovaciones
nace la Teoria de la Informacion que estudia la transferencia, cuantificaciéon y almacenamiento de

informacion entre emisores y receptores, por medio de técnicas fisicas, matematicas y estadisticas.

Claude Shannon publica en 1948 su famoso articulo “Una teoria matemdtica de la comuni-
cacion” para la revista Bell System Technical Journal, demostrando como cuantificar con precisiéon
el proceso de comunicacién por medio de herramientas matematicas y estadisticas. Shannon pro-
pone una definicién precisa de informacién y describe cuanta informaciéon puede ser transmitida

entre los diferentes elementos de un sistema.

Shannon propone un sistema de comunicacién que parte de una fuente desde la cual se emite una
senal, la cual viaja por un canal, pero a lo largo de su viaje puede ser interferida por algin ruido.
Luego esta senal sale del canal y llega a un receptor que decodifica la informacién convirtiéndola
en mensaje. El objetivo de Shannon era buscar la forma més eficiente y segura de codificar el
mensaje a pesar de la posible presencia de ruidos que dificulten la trasmisién. Logra establecer
cual es la maxima compresién posible de la informacién utilizando el concepto de “entropia” y
ademas muestra cual es la tasa limite de transmisién de informacién, cominmente denominada

“capacidad del canal”.

A partir de los resultados obtenidos por Shannon se establecen los conceptos fundamentales de
la Teoria de Informacién, tales como la entropia, la informacién mutua y las divergencias, que estan
formulados matematicamente como operadores en un espacio de distribuciones de probabilidades
permitiéndonos conocer ciertas facetas importantes del comportamiento de variables aleatorias con

estas distribuciones.

El presente trabajo propone un estudio inicial de estos operadores por medio del Anaélisis
Matemaético y la Teoria de Probabilidades, con el objeto de buscar patrones y caracteristicas
distintivas entre series de tiempo. Posteriormente se buscard establecer ciertos criterios estadisticos

y modelos subsigientes que permitan predecir el comportamiento futuro de la serie.

El punto de referencia inicial para la creacién de las medidas de entropia y complejidad estara
basado mayoritariamente en la funcién de probabilidad propuesta por Bandt y Pompe [1] asentada
en las posibles permutaciones de los elementos de la serie a analizar. A esta funcién se le aplicaran
diversos operadores de la Teoria de la Informacién con la finalidad de comparar su comportamiento

y buscar homogeneidad en los resultados.

En los ultimos anos la Entropia de Permutacion propuesta por Bandt y Pompe se convirtioé en
una de las herramientas de mayor popularidad y flexibilidad para caracterizar la complejidad de
una serie de tiempo. Ellos propusieron una distribucién de probabilidad asociada a una serie que
tiene en cuenta el orden simbélico de la amplitud relativa de los valores de la serie de tiempo. La
idea principal es reemplazar la serie original por una secuencia de estados finitos por medio de un
proceso de muestreo, considerando el orden de los patrones. Esto permite encapsular informacién
cuantitativa de la estructura temporal de la serie y calcular la entropia de esa subserie. Esta
metodologia ha sido ampliamente utilizada en analisis de datos en muchos campos de estudio y
en distintas dreas de las ciencias aplicadas y la ingenieria tales como: la ingenieria mecéanica, la

medicina (deteccién de episodios de epilepsia, anestesia y cardiologia) y las finanzas. Cabe destacar
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el bajo costo computacional que esta metodologia posee dado que se puede calcular la distribucién
de probabilidad utilizando algoritmos de ordenacién eficientes como el ordenamiento rapido.
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1 Capitulo 1: Preliminares Matematicas.

1.1 Analsis Convexo

El Andlisis Convexo es una rama de la Matematica que estudia propiedades de funciones y
conjuntos Convexos. Para el presente trabajo utilizaremos nociones de esta rama para obtener
algunas cotas para ciertos operadores y garantizar que los minimos locales sean minimos globales
en algunas de las optimizaciones utilizadas. Las definiciones y parte del posterior desarrollo estan

basadas en principalmente en [2, 3, 4].

Definicién 1.1.1. Conjunto Afin
Un conjunto A es Afin siy solo si Va,y € Ay 0 € R tenemos que:

bz +(1—0)y € A

Definicién 1.1.2. Conjunto Convezo

Un conjunto C' es Convexo si y solo si Vx,y € C'y 0 < 60 <1 tenemos que:

bx+(1—-0)y €C

Definicién 1.1.3. Funcion Afin

Una funcién f : R™ — R™ es Afin si estd definida de la siguiente manera:

fley=Az+b AeR™*™ bheR™ zecR”

Teorema 1.1.4. Imagen de Funcion Afin es Conveza

Sea C' conjunto Convexo, con § € [0,1], Va,b € C, fa+ (1 —0)b € C.

Sea g Funcién Afin con z,y € g(C) , z = g(a) ,y = g(b).

Demostracion:
g(la+ (1—0)b) =0Aa+ (1 —0)Ab+b=0Aa+ (1 —0)Ab+0b+ (1 —6)b

=0g(a) + (1 —0)g(b) = bz + (1 - O)y

Definicion 1.1.5. Funcion Conveza

Una funcion f: C CR™ — R es Convexa si C es Convexo y si Vx,y € C:

fOr+(1=0)y) <0f(z)+ (1 -0)f(y)
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Definicién 1.1.6. Funcion Estrictamente Convexa

f:C CR"™ — R es Estrictamente Convexa si:

Ve,y e C,xz#£y, 0 € (0,1)

fO0x+ (1 =0)y) <0f(z)+(1-0)f(y)

Definicién 1.1.7. Funcion Céncava

Una funcion f: C CR™ — R es Céncava si C' es Convexo y si Vo, y € C:

fO0x+ (1 —=0)y) =0f(z)+(1-0)f(y)

De donde se desprende que f es Céncava si y solo si —f es Convexa.

Teorema 1.1.8.

Sea f, g Funciones Convexas, h Funcién Estrictamente Convexa, a € R entonces a(f + g) es
Funcién Convexa, a(f + h) es Estrictamente Convexa.

Demostracion:

a(f +g)(0z + (1 - 0)y) = af (6x + (1 - 0)y) + ag(bx + (1 - O)y)
< Oaf(x) + (1= 0)af(y) + bag(z) + (1 - O)ag(y)
=af(f +g)(x) +a(l = 0)(f + 9)(y)
Con z #y, € (0,1):
a(f+h)0z+ (1—-0)y) =af(0x+ (1 —0)y) +ah(fx + (1 —0)y)
<baf(z)+ (1 —0)af(y) + ah(fx + (1 —0)y)
< faf(z) +a(l—0)f(y) + bah(z) + a(l - 0)h(y)

= ab(f + h)(x) +a(l —0)(f + h)(y)
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Definicién 1.1.9. Matriz Definida Positiva

Sea M matriz simétrica € R™", x € R", M es Definida Positiva (>) si:
2TMz >0 Vz#0

Ademas es Definida Positiva si todos sus autovalores son positivos. Si se reemplaza el > por

un > denominamos a la matriz Semidefinida Positiva.

Teorema 1.1.10. Matriz de Gram Definida Positiva

Sea A matriz € R™*" v G = AT A matriz de Gram. Si las columnas de A son linealmente

independientes entonces AT A > 0.

Demostracion:

La matriz de Gram es simétrica pues es cuadrada y ademas:
(ATA)T = (AT(AT)T) = ATA

Con z € R™, dado que las columnas de A son linealmente independientes, el nicleo solamente

lo conforma el vector 0, entonces:
aT AT Az = (Ax)T (Az) = ||Az|; >0
Si las columnas no son linealmente independientes entonces G es Semidefinida Positiva:
2
[Az]; =0
Teorema 1.1.11. La suma de matriz Definida Positiva y Semidefinida Positiva es Definida Pos-
itiva.

Sea A, B matrices € R"*" siendo A Definida Positiva y B Semidefinida Positiva. Sea x € R",
r#£0y A€ RT.

Demostracién:
Se utilizaran las siguientes propiedades de las matrices (Teorema 1.4.1 [5]).

Utilizando la propiedad asociativa para la multiplicacién matricial (a) y la propiedad distribu-

tiva por derecha (e).
2T (A4 AB)x = 27 (Az + \Bx)

Por la propiedad distributiva por izquierda (d) y la propiedad (m) de multiplicacién de escalares

por matrices se tiene que:

=z2TAzx +  zTBx >0
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Teorema 1.1.12. Las matrices Definidas Positivas son invertibles.

Sea A matriz Definida Positiva € R"*™ y sea A autovalor de A.
Demostracion:

Utilizando el siguiente resultado (Teorema 5.1.6 [5]): A es invertible si y solo si A = 0 no es
autovalor de A. Por la Definicién 1.1, todos los autovalores de A son positivos y por ende A es
invertible.

Teorema 1.1.13. Condiciones de Segundo Orden

Sea f: D CR" - R, f € C? si el Hessiano V2f(z) = 0 (Definido Positivo) V € D, entonces
f es Estrictamente Convexa.

Definicion 1.1.14. Extension

Sea f Funcién Céncava f(z) : U C R™ — R, entonces se define la Extensién f(z) : R® —
R U {c0} como:

. f(z) z € dominio def
fz) = N
ooz ¢ dominio def

Teorema 1.1.15. Composicién de funciones Céncavas

Si g : R" — R Funcién Céncava, h : R — R Funcién Céncava con h: R — RU{—o0} Extensién
creciente. Se define la funcién f: R — R como f(x) = h(g(z)), entonces f es Céncava.

Demostracién:
Sea z,y € dom(f),0<0<1— z,y € dom(g)y g(x),9(y) € dom(h).

Como g es Céncava:
90z + (1 = 0)y) > 0g(x) + (1 — 0)g(y)

Como g(z),g(y) € dom(h) = 0g(x)+(1—0)g(y) € dom(h) = h(Bg(z)+(1-0)g(y)) =r € R

Como h es creciente:

h(g(0z + (1= 0)y)) > h(0g(x) + (1 - 0)g(y)) =7
Como h(g(z + (1 — 0)y)) > r entonces g(0x + (1 — 0)y) € dom(h) = 0z + (1 — )y € dom(f)

Dado que h es creciente:

h(g(0z + (1 —0)y)) = h(0g(z) + (1 —0)g(y))

Por la concavidad de h:
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h(0g(x) + (1 —0)g(y)) = Oh(g(x)) + (1 — O)h(g(y))

Si ademas h es estrictamente creciente y g es Estrictamente Concava entonces f es Estrictamente

Céncava.

Teorema 1.1.16. Clasificacion de puntos criticos

Sea f: D CR"™ - R, f € C?. Sea & punto interior de D, si el Hessiano V2f(#) = 0 (Definido

Positivo) y V f(Z) = 0 entonces f tiene un minimo local en &.

Teorema 1.1.17. Desigualdad de Jensen

Sea X variable aleatoria con media finita, sea f : R — R Funcién Convexa. Sea E(X) la

esperanza de la variable aleatoria X. Entonces:

fE(X)) < E(f(X))

Demostracién:
Sea g Funcién Lineal tal que g(z) < f(x) Vo € Ry ademds g(E(z)) = f(E(z))

E(f(x)) = E(g(x)) = E(mX +b) = mE(X) +b = g(E(z)) = f(E(x))

Teorema 1.1.18. Desigualdad Suma de Logaritmos

Sea a; ,bje R>0,Vi , Y. a,=a,y . b =b,entonces:
- a; a
E a; log () >alog (7>
i—1 bi b

Demostracion:

f(x) =z logy(z) es Convexa en R, pues [ (z) = > 0conk>1,2>0

In(k)

gailog (ZZ) = Z:bz'f <ZZ) A alog (%) =bf (%)

=1

b; a;

S bif <> >bf <Z?_1 bb) por la Desigualdad de Jensen (Teorema 1.1.17)
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1.2 Medida

Si bien gran mayoria de los operadores utilizados en la presente Tesis pueden ser aplicados
para Distribuciones Discretas, continuas o mixtas, la generalizacion de estos para Distribuciones
de Probabilidad requiere de ciertos teoremas de la teoria de la medida. Para esta seccion fueron
utilizados los libros [6, 7, 8, 9].

Definicién 1.2.1. Espacio Métrico

Un Espacio Métrico es un par ordenado (M, d) donde M es un conjunto y d es una métrica en
M, funcién d : M xM — R que cumpla con :

M1 d(x,y) >0
M2 d(xy) =0<=x=y
M3 d(xy) = d(yx)

M4 d(x,z) < d(x,y) + d(y,2)

Teorema 1.2.2. Convergencia de Lebesgue
Sea { f, }nen sucesién de funciones reales o complejas medibles en un espacio de medida (2, %, i)

que convergen puntualmente a f. Sea g € L! funcién que domina a f es decir que |f,(x)| < g(x)
Ve, neN.

/ fdp=tim [ fo dy

Definicion 1.2.3. Medidas o-Finitas

Sea (X, 3, u) especio de medida, p es o finita si y solo si 3 conjuntos Ay, As, ..., A, € ¥ con

u(Ayp) < oo tal que U A4, =X.
neN

Definicién 1.2.4. Medida Absolutamente Continua
Sea (X, X)) espacio de medida. Si A, p son dos medidas en (X, ). Una medida u es Absoluta-

mente Continua con respecto a A, denotado por u < A, si y solo si A(A) =0 VA € ¥ implica que
1(A) = 0.
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Teorema 1.2.5. Radon—Nikodym

Sea (X,X) espacio de medida. Si A, p son dos medidas o finitas y ademds A < p entonces

existe una funcién medible f: X — (0,00), f = % VA C X tal que:

A(4) = A/ fdu

Definimos la condicién de Lipschitz, en este caso para la derivada de una funcion.

Definicién 1.2.6. Continuidad de Lipschitz

Sea U C R™ abierto, f : U — R™ funcién diferenciable, la derivada D(f(z)) es Lipschitz con
ratio Len V C U siVa,y € V |D(f(x)) — D(f(y))| < L|z — y|
Definicién 1.2.7. Pseudométrica

Sea un (M,d) par ordenado donde M es un conjunto y d es una funcién d:MxM — R que

cumpla con M1, M2 y M4, entonces d es una Pseudométrica.

Teorema 1.2.8. Limite de sucesiones y funciones.

Sean X, Y espacios métricos, E C X y f funcién f : E — Y con p punto limite en E. Sea {p,}

sucesion en E. Entonces:

lim f(z) =q¢ < li_>m fpn)=q,V{pn} € Econp,#p VYne€ Nsiendo lim p, =p
n oo n—oo

Demostracién: Teorema 4.2 [8].

Teorema 1.2.9. Regla de Leibnitz

Sea f(x,0) funcién R? — R con derivadas parciales continuas en [a, b] x [c,d] C R%.

b
d 0
506) = [ 2 (f(@.6)) da

Demostracion:

Definimos el siguiente cociente:

20



W :/bn(f(x,wi)_f(x,e)) de

1
Si fijamos 6 definimos la funcién u,(z) =n (f(ac, 0+ E) — f(x, 0))

Utilizando el cambio de variables en el limite h — 1/n Vz € [a,b] y procurando tomar un n lo

suficientemente grande para que 6 + — € [¢,d], por la diferenciabilidad de f y el Teorema 1.2.8 se
n

tiene que:

Jim uy, (z) = %f(w, 0)

Si fijamos x, por el teorema del valor medio de Lagrange y continuidad de las derivadas parciales

en un intervalo se obtiene:

of n
Iz € (¢,d) : @(aj,z) = n
< sup g(az, 0)‘ =M
(2,0)€(a,b)x (e | 00

Con esta cota M y la convergencia puntual de w,(x) estamos en condiciones para utilizar el

teorema de la Convergencia Dominada de Lebesgue.

1 b
0+ —)—¢(0
. ¢(+n) ¢():/

n—oo 1/7’L n— o0

b
lim w,(x) de = /(%f(x,@) dx

a
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Teorema 1.2.10. Regla General de Leibnitz

Sea X abierto en en R, € espacio de medida. Si f: X x Q — R cumple con:

1. f(z,0) una funcién integrable Lebesgue con respecto a 0, Vo € X

5f(x,0)
d

T

2. Para casi todo 0 € Q la derivada existe Vo € X

3. Existe una funcién integrable g : @ — R tal que

W’Sg(Q)VxEX

Entonces Vo € X

d 0
%/f(:c,ﬁ) dG:/%f(x,e) 9
Q

Q

1.3 Probabilidades

En la siguiente seccién se enunciaran ciertas definiciones del campo de la estadistica y la teoria
de la probabilidad. Se utilizaran las definiciones de Funciones de Masa y Funciones de Densidad

presentadas en [10].

Definicién 1.3.1. Funcion de Masa Conjunta

Sean X,Y variables aleatorias discretas definimos la Funcién de Masa Conjunta f, f : R? —

[0,1] como:
fley)=PX =2y Y =y)

Definicién 1.3.2. Distribucion Conjunta para variables aleatorias continuas

Sean X,Y variables aleatorias continuas (conjuntas), F' : R — [0, 1] es Distribucién Conjunta

si:

F(z,y)=P(X <z ,Y <y)

Definicién 1.3.3. Funcion de Densidad Conjunta

Sean X,Y variables aleatorias continuas (conjuntas) con Funcién de Densidad Conjunta
f:R —=10,00) si:

Yy xr
F(J:,y)z/ / f(u,v) dudv ¥V z,y € R.
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Definicién 1.3.4. Distribucion Condicional para variables aleatorias

Sean X,Y variables aleatorias con Funcién de Densidad Conjunta f. Definimos la Distribucién

Condicional de Y dado X = x, Fyx(.|z) como:

Y S v)

—00 fX(x)

Fyx(ylr) = dv Vz tal que fx(x) >0

Definicion 1.3.5. Funcidn de Densidad Condicional

La Funcién de Densidad Condicional fy|x de Fy|x esta dada por:

fyix(ylz) =
Definicién 1.3.6. Mezcla de Variables Aleatorias.

Sea X variable aleatoria discreta que toma valores en {1,2,..,n}, p(x) funcién de Probabilidad

de Masa. Sea w; € R >0, > w; = 1. Definimos la Mezcla como:
i=1

m(z) = ; wip(i)

Definicién 1.3.7. Coeficiente de Correlacién de Pearson

Sea Sea (Q2,%, P) espacio de probabilidad con X,Y variables aleatorias reales definidas en
el espacio de probabilidades con esperanza finita y varianza positiva. Con sd como desviacién
standard, definimos la correlacién de Pearson como:

E(X - EX)Y - EY)))
sd(X)sd(X)

corrp(X,Y) =

Definicién 1.3.8. Coeficiente de Correlacion de Spearman

El Coeficiente de Correlaciéon de Spearman para variables aleatorias discretas indexadas es
la Correlacién de Pearson de una funcién de las variables aleatorias denominada clasificacion y
simbolizada como Cla(). El objeto de este coeficiente es medir la relacién entre los patrones
ordinales de dos series. Si no hay valores repetidos la clasificacién asigna a cada valor de la
variable aleatoria un numero natural de acuerdo a la posicién que posee este valor al ordenar la
serie original de menor a mayor segun el orden de los nimeros reales. En el caso de existir valores
repetidos, se le asigna el valor del promedio de las posiciones al ordenar la serie original de menor

a mayor segun el orden de los niimeros reales.

E ((Cla(X) — E(Cla(X)))(Cla(Y) — E(Cla(Y))))

corrs(X,Y) = sd(Cla(X))sd(Cla(Y))
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Definicién 1.3.9. Coeficiente de Correlacion de Kendall Tau

El Coeficiente de Correlacién de Kendall Tau para variables aleatorias discretas indexadas
Cla(X),Cla(Y') con n elementos.

Los pares (Cla(z;),Cla(y;)), (Cla(z;),Cla(y;)) con i < j son concordantes si Cla(z;) >
Cla(z;) y ademés Cla(y;) > Cla(y;), o bien Cla(z;) < Cla(z;) y Cla(y;) < Cla(y;).

Son discordantes si Cla(x;) > Cla(x;) y ademds Cla(y;) < Cla(y;), o bien Cla(z;) < Cla(z;)
y Cla(ys) > Cla(y,).

Sea C' el numero de pares concordantes, D el nimero de pares discordantes, X el ntimero de
pares con valores iguales de Cla(X), Yy el numero de pares con valores iguales de Cla(Y) y Xo, Yy
el nimero de pares con valores iguales de ambos Cla(X) y Cla(Y). El Coeficiente de Correlacién
de Kendall Tau se define como:

C—-D
V(C+ D+ Xo)(C+D+Yy)

corri (X,Y) =
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2 Capitulo 2: Entropia, Divergencia y Complejidad.

En el presente capitulo se desarrollaran algunos conceptos de la Teoria de la Informacién con
la finalidad de definir ciertos operadores que seran utilizados en capitulos posteriores. Se busca
presentar primero una vision general de los tépicos mas relevantes a esta Tesis, asi como también
una serie de resultados que formen un marco tedrico. Gran parte del desarrollo esta basado en los
siguientes libros [11, 12, 13, 14], pero también se incluyen t6picos expuestos en diversos articulos

para temas de relevancia histérica o muy actuales.

2.1 Entropia De Shannon

La informacién como concepto abstracto, es de mucha complejidad para ser abordado con una
unica definicién, por eso en este capitulo se desarrollardn medidas o propiedades cuantitativas de
la informaciéon que daran una descripcion y caracterizacion mucho mas profunda y detallada de
este concepto. El primer concepto que se expondré es el de entropia de una variable aleatoria, para
luego abordar una generalizaciéon de la misma llamada entropia relativa, esta iltima permitird

realizar una comparacion entre dos Funciones de Probabilidad.

En el marco de la Teoria de la Informacion, la entropia es una medida de incertidumbre de una
variable aleatoria en particular. Otra interpretacién muy comun es caracterizar la entropia como
un operador que mide la cantidad de informacién que posee una variable aleatoria, es decir que
pretende cuantificar cuanta informacion posee o aporta una observacién de la variable aleatoria.
Historicamente la Teoria de la Informacién baso muchos de sus conceptos en desarrollos anteri-
ores del campo de la Mecanica Estadistica, en especial la Estadistica Termodindmica. En 1978
Willard Gibbs define la entropia [15] como funcién que caracteriza el macro estado de un sistema

termodinamico en base a la distribucién de probabilidad de sus micro estados.

Teéricamente esta medidida deberia estar alineada con ciertas propiedades bésicas y fundamen-

tales de la informacion.

(a) La informacién proveniente de eventos independientes es aditiva.
(b) La informacién es una cantidad no negativa.

(¢) Los eventos de probabilidad 1 no aportan informacién.

Definicién 2.1.1. Entropia de Shannon

Sea X variable aleatoria discreta con funcién de Masa de Probabilidad p(x). Seab € R > 1

H(x) =~ p(x) logs[p(z)]

zeX

La caracterizacién axiomaética de la entropia como medida de informacién parte del trabajo de
Claude Shannon [16] pero miltiples otros desarrollos axiomé&ticos fueron propuestas por diversos
autores [17]. Si bien el presente trabajo no se enfoca en del desarrollo axiomético de este operador,

destacaremos los postulados mas utilizados para caracterizar la Entropia de Shannon.
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Postulado 2.1.1. Postulados Entropia de Shannon

1. H(p1,p2, ..., pn) €s una funcién simétrica de sus variables Vn > 2.

2. H(p,1— p) es una funcién continua de p para 0 < p < 1.
11
2’2
4. H[tpr, (1 —t)p1,p2, ..oy Dn] = H(p1,D2, .., pn) + p1H(t,1 —t) para 0 < ¢ < 1.

3. H(,-) =1

De esta definicion se desprenden ciertas propiedades y teoremas basicos. Cabe destacar que

ciertos desarrollos de la entropia toman alguna de estas propiedades como axiomas.

Propiedades 2.1.1. Algunas Propiedades de la Entropia

(a) H(0) = 0logy(0) =0
(b) H(z) >0 (Positividad de la Entropia)
Demostracion:
H(z)>0Vz e X ,0< p <1 = log(p) <0
(c) H(z) = E(=log (p(x))) (Definicién como esperanza matemdtica)
(d) H(X) <logp(n) (Logaritmo como cota superior)

Demostracion:

H(z) = B(—logs (p(x))) = Bliogy(55)] < logo[B(5)] = logh[X, 55 - p(@)]
= logp(n)

(e) H(p1,-.,Pn) = H(Po(1)s - Po(n)) (Simetria por permutacion o)

En el siguiente teorema se analizard los puntos criticos de la entropia en el abierto (0,1) uti-
lizando los Multiplicadores de Lagrange. La frontera de este conjunto se puede evaluar de manera

separada, aunque la cota superior y la concavidad estricta garantizan la unicidad del maximo.

Teorema 2.1.2. Puntos criticos de la Entropia de Shannon

Sea f, g funciones, con p; >0y n € N.

f:0,1)" =R : ijlog(pj)

j=1

n
g:(0,1)" - R :ijzlconf, g Clen (0,1).

Vf= (...,log(pj) + @,) Vg=1(.,1,..)

L(p1,..,pn, A) = (...,log(pj) + ﬁ — A, )
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1
L(pi,....,pn, A) =0 <= log(p;) =X — W Vjie{l,2,..,n} < p;=p; Vie{l,2,..,n}

< p=— = H(p) =log(n)

Teorema 2.1.3. Cambio de Variables para la Entropia de Shannon

Sean X, Y variables aletorias de rango finito, f : X — Y una funcién medible entonces H (X)) >
H(Y) con H(X) = H(Y) si f es biyectiva.

Demostracion:

py) = P(Y =y)=P{X € f'(y)} = > ple), para un x fijo p(y) > p(x)

z€f~1(y)
H(X)=->p(z)log(p -3 > p(@)log(p(x))
zeX yeEY zef~1(y)

> = p(y)log(p(y)) = H(Y)
yey

como el logaritmo es una funcién estrictamente creciente para bases > 1, entonces

p(y) = Z Zp ) entonces H(X) = H(Y) si f es biyectiva.

2.1.1 Contenido de Informacion

El contenido de informaciéon de una variable aleatoria simboliza la cantidad de informacién
que se obtine cuando se muestrea la misma. Sea X variable aleatoria con Funcién de Masa de

Probabilidad p(z), se define este operador como:

Definicién 2.1.4. Contenido de Informacion

Ix(x) = —log[p(x)]

Ahora bien, de la Definicién 2.1.4 se desprende que la entropia es el valor esperado de el

contenido de informaciéon y por ende estd dada por:

H(X) = E[Ix(x)]

Para variables aleatorias con distribucién continua f en S C R™ soporte de la funcién f(z)
conjunto medible, definimos la Entropia Diferencial siempre que la integral de Lebesgue exista

como el siguiente operador:
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Definicién 2.1.5. Entropia Diferencial

H(x) = - /S f(@)log(f(z)) da

A pesar que a simple vista esta definicién de entropia pareciera generalizar a la idea original,
tiene ciertas particularidades que desnaturalizan el concepto de entropia. El siguente ejemplo
senala la posibilidad que tiene la Entropia Diferencial de tomar valores negativos.

Ejemplo 2.1.1.

Sea f Distribucién Uniforme Continua:

0 x<a,x>b

1 1
Tomando, por ejemplo, a = 3 y b= 5 se puede observar que:

log(b—a)dz =log(b—a) <0

—a

b b
HX) =~ [ f@log(f(@)do = [

Ademas de la posibilidad de tomar valores negativos, la Entropia Diferencial tiene otras partic-
ularidades que se apartan de los pardametros que la Teoria de Informacién pretende que el operador
posea ya que, por ejemplo, su valor cambia con transformaciones biyectivas de la variable aleatoria.

Lema 2.1.1. Cambio de Variables para Funciones de Densidad

Sea Y, X variables aleatorias continuas que toman valores en un intervalo T, .S, con Distribucién
G, F' y Funcién de Densidad g, f respectivamente. Sea S C R intervalo cerrado con frontera 95 y
U interior de S. Tomando 7 : U — T C R, r(X) =Y funcién C* y biyectiva en (S — 959).

F(z)=P(X <xz)=Pr YY) <)
Con r(x) creciente:

= PlY <r(z)] = Glr(z)]

Derivando, por la regla de la cadena y el teorema fundamental del calculo:

£(&) = - G(r(w) = glr(z)) sr(a)
Si r(x) es decreciente:
F(a) =~ Fla) = glr(z)) or(2)

Si r(x) es creciente o decreciente:
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f@) = g(r(@)l7r(@)]

Teorema 2.1.6. Cambio de Variables para la Entropia Diferencial

1Y) = B (logl . r(a)) ) - H(X)

Demostracion:

Sea X una variable aleatoria que toma valores en S C R intervalo compacto con frontera 05
y U entorno abierto de S e Y variable aleatoria que toma valores en T. Sea f y g Funciones de
Densidad de X e Y respectivamente. Tomando 7 : U — T C R mapeo C! con derivada Lipchitz

(Definicién 1.2.6) y biyectivo en (S — 85) tal que -L(r(z)) sea invertible Vo € (S — 05), con

1
r(X)=Y. Sea g(y)log(ﬁ) integrable Rienmann en T. Utilizaremos el Lema 2.1.1 y el Teorema
gy

de cambio de variables para integrales se tiene que:

r(z) dx

d
_ TR SRR A (CONP G IS
mm—ﬁmwmﬂww—édwﬂw | &
dx

= [ stren (frw) @o - [ sog (7)) ds
— & (logl (o)) ) - H(X)

2.1.2 Entropia de Rényi

Alfréd Rényi [18] propone una generalizacién de la Entropia de Shannon cambiando el postulado

ntimero 4 de Shannon (Postulado 2.1.1) por uno més débil llamado Aditividad.
Postulado 2.1.2. Aditividad

Tomando como referencia [18, 19], con p = (p1,p2, .-, Pm) ¥ ¢ = (q1, 92, -.., ¢») Funciones de
Masa de Probabilidad indedpendientes y p - ¢ funcién de Masa de Probabilidad formada por la

multiplicacién componente a componente (la Funcién de Masa de Probabilidad que consiste en los

ndmeros p;gi con j =1,2,..my k=1,2,..,n) entonces definimos la Aditividad como:

H(p-q)=H(p)+ H(q)
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Sea p Funcién de Probabilidad Discreta de la variable aleatoria X, se define la Entropia de

Rényi como:

Definicién 2.1.7. Entropia de Rényi

a>0,a#1, a<x

1 n
H,(X)= T log (pr‘)
i=1

Teorema 2.1.8. Limite de la Entropia de Rényi

lim H,(p) = H(p)

a—1

Demostracion:

sz logpi)

(E
lim f'(z) = lim “———— szlog pi) = h_}lnﬂ1 70 szlog i)

a—1 a—1

(e}
Y2
i=1

Utilizando el Teorema de L’hopital obtenemos el resultado deseado.

Teorema 2.1.9. Concavidad Estricta de la Entropia de Rényi (o < 1)

1 n
1alog<; Z) a <
g:(P1,Pyyos Py) >R Y PP

h:R>* 5 R :h(z) =

i alogb(x)

Demostracion:

Utilizando el Teorema 1.1.8 para la funcién g, tomada como suma de Funciones Céncavas.
9= +g+..+9g. =P +Py+..+PYcong: (P,P,..,P,) >R = P

Dado que P es C? en el abierto (0,00), el {0} se evalua por separado. La funcién g; es

Estrictamente Céncava en (R); x (R)g x ... x (0,00); X ... X (R),.
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Dado que (a®> —a) <0y P2 >0
Seax € R"# 0= 2"THz = (o® — a)P* 222 < 0

Por el Teorema 1.1.13 g; es Estrictamente Céncava en (R); x (R)2 x ... X (0,00); X ... X (R),.
Siz e (R)1 x (R)g X ... x [0,0]; X ... X (R)p, ¥y € (R)1 X (R)2 X ... x (0,00); X ... x (R),
= gi(0z + (1 —0)y) = (1 — 0)°y® > (1 - 0)ye. Si (1—6) € (0,1) = (1 —60) > (1—6).

Por el Teorema 1.1.8 g es Estrictamente Céncava.

La funcién h es Estrictamente Céncava y Estrictamente Creciente ya que el logaritmo lo es en
(0,00) para b > 1 por el criterio de las derivadas primera y segunda.
1 d? 1

xIn (b) >0 %logb(x) ™ (b) 2 <0

%logb(x) =

Por el Teorema 1.1 f es Estrictamente Céncava.

Sea p Funcién de Probabilidad de Masa de una variable aleatoria X, se define la Entropia de

Colisién como:

Definicién 2.1.10. Entropia de Colision (o =2)

Hy(p) = —log (Zzﬁ)

Teorema 2.1.11. Hy(p) < Hy(u)

Con p, v Funciones de Probabilidad de Masa, y vector en R™.
11 1
= =)

Seau € R"™ u=(—,—,..
n'n n

SeapERn7 pzzov sz:]-
1=1

Seay e R", y=(1,1,1,...,1)
Demostracion:

Por la desigualdad de Cauchy-Schwarz:

S|
INA
I
3
=N

2 n
p,y)|* < 0,p)(y,y) = 1< S p?on =
=1
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=Y (3) <3

i=1

Como el logaritmo negaitvo es estrictamente decreciente:

Hj(p) < Ha(u)

Sea p funcién de Probabilidad de Masa de una variable aleatoria X, se define la Entropia

Minima como:

Definicién 2.1.12. Entropia Minima (o — 00)

Hoo(p) = —log (miaxm)

2.1.3 Entropia de Tsallis

La Entropfa de Tsallis [20] fue introducida como genrealizacién de la Entropfa de Shannon para

p funcién de Probabilidad de Masa de la variable aleatoria X y ¢ un nimero real cualquiera:

! (1—21)?) siq#1

qg—1 iex
Hq(p) =
— > piln(p) siq=1
1 € X

La Entropfa de Tsallis fue originalmente propuesta [20] como una variante de la entropfa tradi-
cional, posteriormente se extendio su utilizacién para el estudio de procesos estocdsticos no marko-
vianos [21], deteccién de patrones relacionados al dafio cerebral en electrocardiogramas [22], drboles
de decisiones [23]. Esta entropia tiene distintos tratamientos axiométicos [24] muchos de los cuales

utilizan una variante de la Aditivdad denominada Pseduo-Aditividad como axioma.
El siguiente teorema justifica la definicién de la Entropia de Tsallis como funcién por partes.

Teorema 2.1.13. Limite de la Entropia de Tsallis

lim H,(p) = H(p)

qg—1

Demostracion:



Utilizando el Teorema de L’hopital obtenemos el resultado deseado.

ﬂf
l
a%l g m sz og Z%

2.2 Entropia Conjunta y Entropia Condicional

En esta seccién se presentardan extensiones al concepto de Entropia de Shannon para vari-
ables aleatorias discretas con Distribuciones Conjuntas. Se desarrollarad el concepto de Entropia
Condicional, que intuitivamente representa la incertidumbre promedio que tenemos de una vari-
able aleatoria Y sabiendo todos los valores que toma otra X. Ademads, se expondra el concepto de

Entropia Conjunta.
En esta seccién se presentara la teoria solamente para variables aleatorias discretas.
Definicién 2.2.1. Vector Aleatorio

Sean X, Y variables aleatorias que toman valores en espacios medibles S y T, respectiva-

mente. Definimos (X, Y’) como una variable aletoria que toma valores en un subconjunto de (S x T')

Definicién 2.2.2. Entropia Conjunta

=D > wlay)log(p(,y)) (1)

zeX yeY

Definicién 2.2.3. Entropia Condicional

Sea p(z,y) funcién de Masa Conjunta para las variables aleatorias X,Y . Se define la Entropia

Condicional como la incertidumbre promedio que tenemos de Y, conociendo cada valor que toma
X.

H(Y|X) == pla)H(Y|X = z) (2)

zeX

Teorema 2.2.4. H(Y|X) = — E[log (p(Y|X))]

Demostracién:

= _ Z Zp ylz)log(p(y|x)) Z ZP z,y)log(p(y|r))

reX yeYy reX yey

=— E[log (p(Y|X))]

:—Zmeylog ; Zzpmng (( ))) (3)

rzeX yey rzeX yey p\r




Definicion 2.2.5. Informacion Mutua

=3 S ey log( p(z,y) >

S5 p(z)p(y)

Denominamos Informacién Mutua a I(X;Y), esto nos permite describir la cantidad de infor-

macién compartida entre X e Y. Se puede expresar también como:
I(X,)Y)=H(X)—- H(X|Y)
es decir la reduccion de entropia de X por el conocimiento de Y.

Definicion 2.2.6. Informacion Mutua Condicional

o ) 5 (1o [ P@312)
I(X;Y|Z)=H(X|Z)-H(X|Y,Z)=E (l g <p(m|z)p(y|2)>)
p(2)p(z,yl2)
=22 w2 log( (z]2)p (yIZ)>

reX yeY zeZ

La Informacién Mutua Condicional a I(X;Y|Z) cuantifica la reduccién de la entropia de X por

el conocimiento de Y, dada la certeza en la ocurrencia de Z.

H(x|y; z)

Figura 1: Informacién Mutua Condicional: Representacién grafica de la Entropia Condicional
v la Informacion Mutua Condicional.
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Teorema 2.2.7. Regla de la Cadena

H(X|Y)=H(X,Y)— H(Y)

Demostracion:
Utilizando la expresién 3 del Teorema 2.2.4, por la propiedad del logaritmo

(¥))

ZZ (z,y)log(p(z,y)) +ZZ (z,y)log(p

H(X|Y)= Z Zp (z,y log
rzeX yey yeY zeX yeY zeX

=H(X,Y)+ Y p(ylog(p(y)) = H(X,Y) — H(Y)

yeYy

Colorario 2.2.1. H(X,Y|Z) = H(X|Z) + H(Y|X, Z)

Demostracién: Definimos los Vectores Aleatorios: A := (X,Z)y B:= (X,Y)

H(B|Z)=H(B,Z)— H(Z) = H(X,Y,Z) - H(Z) = H(Y, A) — H(Z)

— H(Y,A)—H(Z)+H(X,Z)— H(X,Z)
= H(Y,A)— H(A)+ H(X,Z) - H(Z)

= H(Y|A) + H(X|Z) = H(X|Z) + H(Y|X, Z)

Colorario 2.2.2. HY|X)=H(X|Y)-H(X)+ H(Y)

Demostracion:

Por la simetria de H(X,Y)

HX,Y)=HY|X)+HX)=H(Y,X)=HX|Y)+ H(Y)

Teorema 2.2.8. H(Xy, Xo,..,X,,) = >, H(X;| X 1) (Regla General de la Cadena)

i=1

Xio1}

Utilizando la siguente notacién: X*~! = {X;, X5, ..,

Teorema 2.2.9. I(X;Y7,Ys,...,Y,) = Z I(X;Y;|Y"Y) Regla de la Cadena para la Informacién
i=1

Mutua Condicional

Utilizando la siguente notacién: Y1 = {Y;,Ys,..,Y; 1}
Teorema 2.2.10. La diferencia simétrica de entropia es una Pseudométrica (Definicidn 1.2.7)
dX,)Y)=H(X|Y)+ H(Y|X)
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Demostracion:

M1: La Entropia Condicional H(X|Y) , H(Y|X) es no negativa.

M2: Es simétrica pues:

d(X,Y) = HX|Y) + HY|X) = HY|X) + HX|Y) = d(Y, X)
M4: Buscamos demostrar que:

H(X[Y)+H(Y|Z)+ H(Z|]Y) + H(Y|X) > H(X|Z) + H(Z|X)
Como H(X|Y)+ H(Y|Z) > H(X|Z) dado que:

H(X|Z)=H(X,Z)— H(Z) = H(X,Z) — H(Z)+ H(Y, Z) — H(Y, Z)
— H(Y|Z) = [H(X,Y, Z) — H(X, Z)] + [H(X,Y, Z) — H(Y, Z)]
— H(X|Y)+ H(Y|Z) - H(Y|X, Z) — I(X, Z|Y)

y ademéds H(Z|Y)+ H(Y|X) > H(Z|X) por el mismo argumento.

2.3 Entropias Relativas y Divergencias

El concepto de Entropia Relativa es una medida de distancia entre dos Distribuciones. En
Teoria de la Informacién la Entropia Relativa mide la cantidad extra de bits necesarios por letra
para codificar un mensaje con Distribucion @, cuando la Distribucién real es P. Mide la ineficiencia

generada cuando se asume que la Distribucion es Q cuando verdaderamente es P.

Esta generalizacién de la entropia nos permite sortear los inconvenientes de la Entropia Difre-
nencial y definir una distancia para variables aleatorias continuas. Este operador que comunmente
es denominado Divergencia de Kullback-Leibler Dk, (P, @) no es una métrica ya que no es simétrica
y ademas no cumple con la desigualdad triangular.

2.3.1 Divergencias

Definicién 2.3.1. Divergencia y Distancia
Sea M Espacio métrico, d es una métrica en M. Llamamos Divergencia a las funciones que

cumplen el postulado M1 de la Definicién 1.2.1, si ademds cumple con M2 y M3 lo denominamos

Distancia.
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Definicién 2.3.2. Divergencia de Kullback-Leibler

Definimos la Divergencia de Kullback-Leibler para Funciones de Probabilidad de Masa p y ¢

respecto a una variable aleatoria discreta X, con p(z) = 0 siempre que g(x) = 0 como:

Deatna) = 3 i o ()

r € X

Teorema 2.3.3. Dk (p,q) >0

Demostraciéon

Como In(zg) < xg — 1 para zg > 0

—Dir(p,q) = X p(x)in (ﬁ)

zeX

<z (5 1)

= Y @)~ X pla)=1-1=0

reX reX

Alternativamente podemos usar el Teorema 1.1.18:

> plx)

B p(x) reX =
Drr(p, q) = meZXp((ﬂ)logg (q(x)> > <$§Xp(x)> logs ;{q(x) -
110921 =0

Propiedades 2.3.1.
L. Dir(p,q) >0 A Dkr(q,p) =0 & P(x)=Q(x)
2. Dkr(p,q) # Dxr(q,p)

Teorema 2.3.4. Combinacion Convexra de Funciones de Masa de Probabilidad es funcion de Masa
de Probabilidad

Demostracion:

Buscamos establecer que dada Funciones de Probabilidad de masa p,q, s :
1. s(z) >0V e X

2. Y exs(r) =1

Ap+(1—=XNg=s, Ae€[0,1] —s(x)>0

n

D Owi+ (1= Na) =AY pi+(1=X)D g =A+(1-3) =1

i=1
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Teorema 2.3.5. Dy, es Convexa respecto al par (p,q)
Demostracion:

Sea p, ¢ Funciones de Masa de Probabilidad. Dado que definimos la convexidad solamente para
funciones R” — R visualizaremos a la Divergencia de Kullback-Leibler Dk, (p,q) como funcién
Drr : [0,1]*" — R con (p1,q1,P2,G2, -, Pnyqn) € [0,1]?", como este dominio es Convexo y por
el Teorema 2.3.4 la divergencia estd bien definida para combinaciones Convexas de Funciones de
Probabilidad de Masa. Con A € [0,1], con (p',¢"), (p*,¢%) € (p,q) pares ordenados de Funciones
de Masa de Probabilidad.

Drr(Ap' + (1 =Xp*, A¢" +(1—N)g?)

- At + (1= N\)p?
= Api + (1= N)p?) 1 : :
; (( pi +(1=Np) log (Aq} + (1= N)g?
Por el Teorema 1.1.18, Para un 7 fijo:

Apl 4+ (1 —\)p? Ap} Ap?
1 —A)p? ? i < 1 25 — \)p2 i
<(/\p1 +(1=N)p7) log (Aq} TN )) S Ap; log v + (1= A)p;’ log N

7 %

Dado que esta desigualdad es vélida Vi € [1,2,...,n] y la suma de estos términos preserva la

desigualdad entonces:
Drr(Ap' +(1=Mp*, Ad¢" +(1 =A%)

< ADgr(p',¢") + (1 = N)Dkr(p*, ¢%)

Teorema 2.3.6. No Negatividad de la Informacion Mutua.
I(X;Y)>0

Demostracion:

Expresando la Informacién Mutua utilizando la Divergencia de Kullback-Leibler como:
Dgr(p(x,y),p(z)p(y)). Por el Teorema 2.3.3, la no negatividad de la Divergencia de Kullback-
Leibler, se establece que:

Dk (p(z,y), p(z)p(y)) > 0

Teorema 2.3.7. Concavidad Estricta de la Entropia.

Demostracion:

Sea u funcién de probabilidad de masa uniforme.
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i=1 i=1
=log(n) — Dk r(p,u)

De la Definicién 1.1.7 y el Teorema 1.1.8 se desprende que H es Estrictamente Concava por ser

suma de Funcion Céncava y Estrictamente Concava.

Definicién 2.3.8. Divergencia Kullback-Leibler Diferencial

Para Distribuciones con Funciones de Densidad p,q definimos la Divergencia de Kullback-

Leibler, siempre que la integral de Rienman indefinida exista como:

Dkr(p,q) = /OO p(x) log (pm) dx

oo q(z)

Las anteriores definiciones son solamente aplicables para variables aleatorias con Funciones de
Masa o Densidad de Probablidad en R, sin embargo la Teoria de la Medida nos permite definir el

concepto de divergencia para Medidas de Probabilidad en general.

Definicién 2.3.9.

Si P,@ son dos Medidas de Probabilidad en (X,¥) tal que P < @ entonces definimos la
Divergencia de Kullback-Leibler, siempre que la integral siguiente exista, como:

dP
Dicr(P.Q) = [ 10g () aP

Definicién 2.3.10.

dP d
Si P Q< \yademés p= e q= g definimos la Divergencia de Kullback-Leibler como:

Dicr(P.Q) = [ plog (5) ax

X
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Otras de las métricas mas utilizadas para medir diferencias y establecer criterios de convergencia
entre Funciones de Probabilidad es la Distancia de Variacion. Para Funciones de Probabilidad de
Masa esta distancia es un multiplo de la norma L' y nos permite establecer una cota para la

Divergencia de Kullback-Leibler.

Definicién 2.3.11. Distancia de Variacion

Sea (X, ¥) Espacio de Medida con u, A Medidas de Probabilidad en este espacio. Denominamos
Distancia de Variacién al siguiente supremo:

= Ally = sup [1(4)  A(4) (@)

Alternativamente si A = {4, As,..A,} es una particién finita de X podemos expresar la

Distancia de Variacién como:

m
e — Ay = Sgpz |1(Ai) — A(A))|
i=1
Decimos que una sucesién de medidas {p,} converge a u en Variacién si:
Jim gz — plly, =0

Teorema 2.3.12.

Sea X conjunto numerable, (X, ) Espacio de Medida con u, A Medidas de Probabilidad.

=Ny = 5 3 n(2) = A(@)|

zeX

Demostracion:

Particionamos X en dos conjuntos A = {z : u(z) > AM(x)} y A°. Sea SC X y S # A, A°.

1(S) = A(S) < p(SNA)—A(SNA)
Dado que la interseccién remueve los @ € SN A con pu(xz) — A(z) <0
1(S) = A(S) < p(S 1 A) = A(S N A) < u(A) — A(A)
Dado que agregamos elementos de A con p(x) — A(x) >0

Entonces:

p(S) = A(S) < u(A) = A(4) (5)

De la misma manera:
A(S) = () < AMSNA%) — p(S N A%) <AA%) — p(A9) (6)
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1= Xl = 5 (4(4) = A(A) + A(A) — u(A%)) = £ (1n(4) = A(A)] + A(A) — u(A%)])
1
=5 2 (@) = A@)]
zeX

Teorema 2.3.13.

Sean p , A Medidas de Probabilidad € (X, X) Espacio de Medida con p , A < o
=l = [
X

La siguiente desigualdad establece una cota inferior para la Divergencia de Kullback-Leibler.

dp  d\

do do

g

Teorema 2.3.14. Desigualdad de Pinsker

Sean u , A Medidas de Probabilidad € (X,Y) Espacio de Medida.

(= Allv)* < Drcr (s A)

N | =

2.3.2 Divergencia de Jensen-Shannon

La Divergencia de Jensen-Shannon es un operador basado en la Divergencia de Kullback-Leibler,
pero pose ciertas caracteristicas particulares, como su caracter simétrico. Fue introducida origi-

nalmente por Wong y You [25] y posteriormente desarollada por Lin [26].

El operador , /D g, es verdaderamente una métrica ya que cumple con los axiomas M1, M2,
2

M3 y M4 [27, 28].

Esta divergencia trae incorporado el concepto de Mezcla (Definicién 1.3.6) de dos Distribuciones
de Probabilidad, Lin [26] originalmente la introdujo para Funciones de Masa de Probabilidad con
peso wy, we como Dyg, = H(wip + waq) — w1 H(p) — weH(q) demostrando las propiedades 2.3.2.

En el presente trabajo utilizaremos el mismo peso para ambas Funciones de Probabilidades.

Definicién 2.3.15. Divergencia Jensen-Shannon

P+Q
2

P+Q
2

DJS%(P|Q):%(DKL(P7 )+ Drr(Q, ))
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En términos de la Informacién Mutua, esta divergencia cuantifica la cantidad de informacién
P+Q

que poseen en comun una variable aleatoria de Mezcla X con Distribuciéon M = y una

variable indicadora Z.

7€{0,1},Z2=0 = X~P, Z=1= X~Q

Disy(P1Q) =3 X Piog (1) + 5 5 @ton ()
reX

zeX

:%ZPZOQ(P)*%ZPlog(M)+%ZQlog(Q)7%ZQZOQ(M)

vex veX reX zeX
= % (Z P log (P) + Z Q log(Q)> - Z %P log (M) — Z %Q log (M)
veX zeX zeX zeX

— —H(X|Z) + H(X)

Destacaremos 3 propiedades fundamentales que posee este operador. La primera es una cota
inferior que se deriva inmediatamente de la Divergencia de Kullback-Leibler, la segunda destaca
el cardcter simétrico el operador y la tercera una cota superior independiente de las Funciones de
Masa utilizadas. Lin [26] establece la cota superior de 1 para la Divergencia de Jensen-Shannon
para el caso de Funciones de Masa de Probabilidad para variables aleatorias discretas (Teorema
2.3.16).

Propiedades 2.3.2. Propiedades de la Divergencia de Jensen-Shannon

s )

1. DJS%(P|Q)ZO

2. DJS%(P|Q):DJS%(Q|P)

3. Djs, (P | Q) <1 utilizando logaritmo base 2.
2

Algunos anos luego del trabajo de Lin, Topsge [29] generaliza una cota para este operador pero
ya en el campo de Distribuciones de Probabilidades en general.

Teorema 2.3.16.

Sean P, Distribuciones de Probabilidad y b base del logaritmo utilizado para la divergencia.

DJS%( Pl1Q)< log(b)||P—Qlly,

M.Endres y E.Schindelin [27] definen para dos Medidas de Probabilidad P, en un Espacio
de Medida (92, A) con p = ‘;—5, q= % derivadas de Radon-Nikodym con respecto a una medida

dominante o-finita pu.
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Definicién 2.3.17. Divergencia Jensen-Shannon Generalizada

2p 2q
D = lo +qglog—— | d
5% /g(p Tp+q 1 gp+q) :

2.3.3 Divergencia de Rényi

La Divergencia de Rényi nace como una generalizacién de la Divergencia de Kullback-Leibler,

para un parametro o # 1, 0 < o < 0o. Se define como:

Definicién 2.3.18. Divergencia de Rényi

n

Da(P||Q) = £ log ( f)

i=1 11

e Di(pllg) = al—i}{l-i- D,,(p|lg) El limite & — 1 Corresponde a la Divergencia de Kullback-Leibler.

* Do(plla) = lim Da(pllg) = —log q(p > 0)

—log <max P <A>)

bi
: ACX Q(A)

4qi

* Dw(pllg) = logsup
Con P, (Q Medidas de Probabilidad en F', sean p, ¢ densidades Absolutamente Continuas con

respecto a 1, con a € { RT™ — {0}} definimos la Divergencia de Rényi de orden entre P y Q como:

Definicién 2.3.19. Divergencia de Rényi generalizada

Da(PllQ)

= log/p"ql‘”‘du
a—1

2.4 Informacion de Fisher

La Informacién de Fisher nace como un concepto del area de la Estadistica Inferencial [30], su
objetivo es medir la cantidad de informacién que nos brinda una variable aleatoria X sobre un

parametro 6 que modela a esta variable aleatoria.

Dada una poblacién con una Distribucién de Probabilidad que depende de un parametro 6* y
r1,Z1,...,L, una serie de valores obtenidos en una muestra aleatoria de esta poblacién asociados
a una variable aleatoria X. Si se desea estimar el pardametro #* en base a la muestra obtenida a
través de una funcién p(z;, ) que representa la relacién entre el pardmetro 6 y los posibles valores
x; de la variable aleatoria X. A diferencia de una Funcién de Probabilidad de Masa o Densidad,
fijamos x como constante y se utiliza a 6 como variable. A esta funcién p(z;,6) también se la

conoce como funciéon de Verosimilitud.
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Definicion 2.4.1. Funcion de Verosimilitud

Sea © Espacio de Pardmetros, X variable aleatoria discreta con p(6) funcién de Masa de
Probabilidad dependiente del pardmetro #. La funcién de Verosimilitud L : © — R™ se define

Ccomao:

L(0,x;) = p(0, ;) = po(X = x;)

L(Ga in) = p(aa xi)

Para simplificar ciertas expresiones basadas en la utilizacién de la regla del producto en la
diferenciacién de esta funcién, utilizamos una transformacién monétona log (L(6,;)). Tomando

la derivada con respecto al parametro se obtiene la funcién denominada Score.

Definicion 2.4.2. Score

9 1og (p(0, 2:))

5(0,xi) = o (log (L(8,2;))) = 5

00

Si 0 es el verdadero parametro de la poblacién bajo ciertas condiciones de regularidad basadas

en la Regla General de Leibnitz se puede probar que la esperanza del Score es igual a zero.

Teorema 2.4.3. Esperanza del Score

E(S(6,2)=0
Demostracion:

Sean p(f,x) funcién que cumple con la hipdtesis 1 del Teorema 1.2.10, %p(ﬁ,x) funcién que
cumple con la hipétesis 2 y 3 del Teorema 1.2.10.

oo

E(S(0,2)) = / S(0,2) p(0, ) dx

plaen)

p(0,z)

—0o0

Por la Regla General de Leibnitz se intercambia la derivada parcial con la integral:

= / %p(ﬁ,x) dx—% /p(&,x)d:v
0
“ 9 0
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Informalmente se busca cuantificar el comportamiento de la funciéon de Verosimilitud cerca de
un posible méximo. Con una funcién muy empinada, las pendientes de la curva tendran una gran
variacién. La Varianza es la medida maés utilizada para cuantificar la desviacién de una variable
aleatoria respecto de su media, por esta razon se define la Informacién de Fisher como la Varianza
del Score:

Definicién 2.4.4. Informacion de Fisher
10)=V 2lo (L(0,x))
= 90 g )

Teorema 2.4.5.

Demostracion:

2

@P(eax)

0
Sean %p(& x) funcién que cumple con la hipétesis 1 del Teorema 1.2.10 y ademés

funcién que cumple con la hipdtesis 2 y 3 del Teorema 1.2.10.
Derivando ambos términos del Teorema 2.4.3:
oo
0 0

20 | 399 (p(8,2))p(0,) de =0

—0o0

Por el Teorema 1.2.10 y la regla del producto:

oo 2 <
/ <§ezzog<p<e,x>>>p<97x> dﬁ/ 55109 (0(0.2)) S5p(6.) dz =0

— 00 — 00

Ademas dado que V(X) = B(X?) — (B(X))*:

o0 oo

/((,fglog(p(Q,x))) (&p(@,x)) iggg dx = / (a({zlog(p(ﬂ,m)))Qp(&x) da

— 00 — 00

De donde se deriva que:

2

V(S(0,2) = —E (ﬁgzwg <p<e,x>>)
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2.4.1 Medida de Informaciéon de Fisher

Derivado de la Informacién de Fisher nace un operador denominado Medida de Informacién de

Fisher, originalmente planteado para distribuciones invariantes frente a translaciones [31].

Definimos la variable aleatoria Y = X 4 6 con X variable aleatoria y 6 parametro fijo. Con
p(z,0) Funcién de Densidad de Probabilidades. Frieden define la invarianza frente a translaciones

Ccomo:

p(y,0) = pa(y — 0) = pa(x)

Frieden propone reemplazar p,(x) en la definicién de Informacién de Fisher utilizando el Teo-

rema de cambio de variables para integrales.

() g e

— 00

Recientemente se comenzé a utilizar para el andlisis de senales complejas, como las obtenidas
a través de una electroencefalografia, para el estudio de la epilepsia [32]. También se aplicé este
operador para analizar sefiales geo-eléctricas en dreas sismicas [33], para analizar series de tiempo
capturadas para el andlisis de la actividad térmica del volcan Etna [34], en el estudio de sistemas
de particula tnica [35] y en el contexto del Plano de Fisher-Shannon para las distribuciones t de

Student y la distribucién Normal Generalizada [36].

Estos autores consideran que la Medida de Informacion de Fisher es es una estimacién cuan-
titativa de el caracter oscilatorio de la funcién de probabilidad. En el ambito de la Teoria de
Informacién se puede interpretar la Informacién de Fisher como la cantidad de informaciéon que
una variable aletoria posee respecto a un parametro 6 por lo que se puede interpretar la Medida

de Informacion de Fisher como la cantidad de informacién disponible en una variable aletoria.
Definicién 2.4.6. Medida de Informacion de Fisher

Este operador se puede definir como una integral indefinida de Riemann o como integral de
Lebesgue. Se optd por el segundo criterio. Sea S soporte de la funcién p(x) conjunto mediable,
con p(x) diferenciable en S. Se define la Medida de Informacién de Fisher, si la siguiente integral

de Lebesgue existe, como:

o) = [ s (r@)P de SCR

Existen varias variantes de la Medida de Informacién de Fisher para Funciones de Probabili-
dad de Masa [37] [38], discretizando la derivada con el método de diferencias finitas ya de modo

progresivo, regresivo o central. En el presente trabajo se optara por la siguiente discretizacion:
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Definicién 2.4.7. Medida de Informacion de Fisher Discreta

Fo) =R S (Vi) - Vi)

Fo=1 Sip =1parai*=104i" = N,p; =0,Vi #i*

1
Fy = 3 Para el resto de los casos

Con Fy como factor de normalizacién dado que al expandir la suma de cuadrados obtenemos:

Doy + 2(Pay + Pay + oo F Pan_y) + PN — 2 (\/DPas /D1 + /Pagr/Pas + - + /Pan/Pon 1)
N
Sipe, VP, =0Vie{l,2,., N=1}y > pi=1
=1

Pay + 2Dy + Pas + oo F Doy 1) F DN < 2(Pay +Day + oo+ Day) =2

2.5 Medidas de Complejidad Estadistica

A pesar del éxito alcanzado en el desarrollo de medidas para caracterizar el grado de desorden
y las disimilitudes entre variables aleatorias, estas medidas no estaban bien desarrolladas para
cuantificar otros factores como el nivel de correlacién y la descripcion de las diferentes relaciones
entre sub-componentes de un sistema. El concepto de complejidad nace para describir sistemas
compuestos por elementos que se relacionan entre si cuyo comportamiento y propiedades no son
evidentes. Intuitivamente un tanto un sistema con estados equiprobables como uno basado en una

distribucién de probabilidad degenerada se consideran de baja complejidad.

Las medidas de complejidad nos brindan la posibilidad de caracterizar Funciones de Probabili-
dad desde un enfoque diferente y mas general que los criterios de entropia. Se involucran multiples
conceptos, como medidas de dispersién, divergencia y entropia dentro de un mismo operador.
Lépez-Ruiz, Mancini y Calbet [39] proponen una medida de complejidad basada en el producto de

una medida de entropia H y una medida de desequilibro Q.

Crme =QH

Originalmente se buscéd caracterizar a ¢ como una medida de distancia entre Funciones de
Probabilidad, pretendiendo medir la disparidad entre nuestra funcién objetivo y la distribucién
uniforme (la cual representa la distribucién de equilibrio del sistema). Generalmente en la literatura

se suele tomar la distribuciéon uniforme p. como valor de referencia.

Lamberti [40] introduce una medida de complejidad estadistica basada en la Entropia de Shan-
non y la Divergencia de Jensen-Shannon normalizada para una distribucién de probabilidad discreta

p, siendo p, la distribucion discreta uniforme.
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Definicién 2.5.1. Complejidad LMC

Crumcelpl = H™™ [p] Djsp,pe]

En este caso utilizaremos la Divergencia de Jensen-Shannon como medida de desequilibrio.

Destacaremos otras medidas de complejidad [41] definidas en base a otros operadores que
caracterizan ciertos matices de las Funciones de Probabilidad. Para dos pardametros «, 3 se define
la medida de complejidad LMC-Rényi [42] como:

Definicién 2.5.2. Complejidad LMC-Rényi

Cop(p) = @ = Hs®) <o <p, ap #1

Derivados de la Informacion de Fisher, nacen nuevas medidas de complejidad de cuantifican
los cambios en la pendiente de nuestra funcién de probabilidad. Utilizando la Medida de Infor-
macién de Fishers, se pueden definir las siguientes medidas de complejidad que capturan facetas
muy distintas de nuestras Funciones de Probabilidades a comparacién de las medidas previamente
expuestas. Utilizando la notacién de [41], sea V(p) la Varianza de una funcion de probabilidad p
asociada a una variable aleatoria. Sea F'(p) la Informacién de Fisher, se define la Complejidad de

Crémer-Rao como:

Definicién 2.5.3. Complejidad de Cramer-Rao

Ccr(p) = F(p) V(p)

Definicién 2.5.4. Complejidad de Fisher-Shannon

1
Crs(p) = F(p) e e2H(®)

La Complejidad de Crédmer-Rao cuantifica el contenido de la derivada de la funcién de probabil-
idad y la concentracién de la funcién original alrededor de la media, mientras que la Complejidad
de Fisher-Shannon utiliza una transformacién de la Entropia de Shannon para capturar cuan con-
centrada esta la funcién de probabilidad.
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3 Capitulo 3: Metodologia de Bandt y Pompe.

3.1 Entropia de Permutaciéon

En los tltimos anos la Entropia de Permutacion se convirtié en una de las herramientas de mayor
popularidad y flexibilidad para caracterizar la complejidad de una serie de tiempo. Cristoph Bandt
y Bernd Pompe [1] propusieron una Distribucién de Probabilidad asociada a una sefial que tiene
en cuenta el orden simbdlico de la amplitud relativa de los valores de la serie de tiempo. A esta
Distribucién se la utiliza para posteriormente evaluar la Entropia de Shannon. La idea principal
es considerar el orden de los patrones y no los valores de la serie en si, permitiéndonos encapsular

informacion cuantitativa de la estructura temporal de la serie de tiempo.

En presencia de una variable aleatoria continua, se propone en [1] reemplazar la serie original
por una secuencia de estados finitos por medio de un proceso de muestreo y calcular la Entropia

de Permutacién para esta subserie.

3.2 Consideraciones practicas de la Entropia de Permutacién.

Por motivos practicos se dividira el proceso de generacién del operador en cuatro etapas:

1. Obtener una muestra de la serie de tiempo y elaborar el vector de embedding.

2. Generar un funcién medible que mapee el vector de embedding a un conjunto de nimeros

reales, para obtener una variable aleatoria.
3. Usar Funcién de Probabilidad propuesta por Bandt y Pompe.

4. Calcular la Entropia de Permutacion.

Primera Etapa

Sea {x:} con ¢t € A C R una serie en R, indexada por A. En el caso que la serie no esté indexada
en un conjunto numerable o no sea finita, se procedera obteniendo una muestra de la serie. A la
serie la simbolizaremos como X3, siendo 7" su correspondiente cardinalidad. Denominaremos vector
de embedding a Xt(d’T) = (T, Ttgr , Teg2r 55+ - - s Tig(d—1)r), cON d como la dimension de embedding
(cardinalidad de Xt(d’T)) yecon0< ¢t <T—(d—1)r. El pardmetro 7 € N denominado embedding
delay senala la separacién temporal entre los elementos de la serie.

Segunda Etapa

Definimos a Sq = {71, 72, ..., 7a} como el conjunto de posibles permutaciones de d elementos,
de cardinalidad d! . Para calcular la Funcién de Probabilidad se sugiere [43, 1] un mapeo 2 entre
los vectores Xt(d’T) y Sq que preserva las relaciones temporales de la serie de tiempo. Mientras que

IT es la variable aleatoria que utilizaremos para calcular nuestra Funcién de Probabilidad.
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Q: Xt(d’T) — Sg = {7‘(‘1,71'2, R 77ng}

Im: {my,ma, ...,ma} —{1,2, ...,dl}

Se presentaran dos tipos de mapeos 2 :

a) Permutacién por Orden Temporal

b) Permutacién por Compracién

3.2.1 Permutacion por Orden Temporal

. d, . o
Este mapeo toma los vectores de embedding Xt( ™) y los transforma en una sucesién de indices

de elementos del vector de embedding ordenados segtn el criterio de orden regular en R. Tomando

la serie que originalmente se usé como ejemplo en [1] :

X, = (4,7,9,10,6,11,3), d=3, =1, T=7
B _ (3.1) _ _
o =479 y X;7 =(7,9,10) mapeados a m = 012 pues x; < 441 < Tyyo

X2(3’1) =(9,10,6) y Xf”l) = (6,11, 3) meapeados a m = 201 con Zyyo < Ty < Tyyq

Xés’l) = (10,6,11) a 7 = 102 dado que xt11 < ¢ < Ty42

12

10

X
o N M O

Orden segun rango
-

012 012 201 102 201

Permutaciones

Figura 2: Mapeo por orden temporal: La figura de arriba muestra los valores que toma la serie
X;. Las figuras de abajo muestran el mapeo de los diferentes Xt(d’T) para d =3, 7 = 1 en orden
temporal.
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Numero de Permutaciones

Cantidad de repeticiones

| I
0
012 021 102 120 201 210

Permutacion

Figura 3: Niimero de Premutaciones: La siguiente figura muestra la cantidad de veces que se
repiten los distintos tipos de permutaciones 7w temporales para la dimension de embedding d = 3.
La serie de tiempo fue tomada del trabajo de Bandt y Pompe [1].

3.2.2 Permutacion por Comparacion

Este mapeo plantea transformar los vectores de embedding en una sucesion de d elementos que

se obtiene comparado todos los valores del mismo vector.
t+d—1 t+d—1 t+d—1
d
Xt—> Zlco Zlcl Zlci
k=t k=t

Ci:i=(zp <x444) , Vi< (d—1)

Siguendo con el ejemplo propuesto en el paper de Bandt y Pompe:
X3 =(4,7,9), X3 = (7,9,10) mapeado a 7 = 012
X3 =(10,6,11) a m = 102

X3 =(9,10,6) , Xj = (6,11,3) a 7 = 120

o1



Orden segun rango
-

012 012 120 102 120

Permutaciones

Figura 4: Mapeo por Compracion: La figura de arriba muestra los valores que toma la serie
X;. Las figuras de abajo muestran el mapeo de los diferentes X{ para d = 3 por comparacion.

NUmero de Permutaciones

2
1 I I
0
102 120 201

012 021

Cantidad de repeticiones

210
Permutacion

Figura 5: Nimero de Premutaciones: La siguiente figura muestra la cantidad de veces que se
repiten los distintos tipos de permutaciones m para la dimension de embedding d = 3. La serie de
tiempo fue tomada del trabajo de Bandt y Pompe [1].

Tercera Etapa : Funcién de Probabilidad

Bandt y Pompe definen para una serie de tiempo {x;};—1._ 7 una Funcién de Probabilidad para
cadaie I C{l1,2,...,d!} con

1on(e(x*)) =i
L) = 0 HEQ Ede’T)gg 7&2

S e LX)
- T—(d-1r

P(I = 4)(47)
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Reexpresando la ecuacion anterior utilizando la notacién de Bandt y Pompe, con # como
cardinalidad:

#{Xt(d’T) | Xt(d’T) tiene tipo 7;}
T—(d-1r

P(m)(d’T) =

Cuarta Parte: Entropia de Permutacion

Utilizando la Funcién de Probabilidad del punto anterior se procedera a definir la Entropia de

Permutacion utilizando la férmula de Shannon [16]:

H(P) =~ p; log(p;)
iel
Para restringir la imagen del operador entre 0 y 1, se normaliza la Entropia de Permutaciéon con
el log(d!).
_ H(P)
~ log(d))

Hs(P)

3.3 Consideraciones en el Caso de Igualdades

A pesar de la simplicidad y facilidad de implementacion de los métodos expuestos en las sec-

ciones anteriores la presencia de valores iguales puede traer inconvenientes.

Bandt y Pompe [1] proponen romper esas igualdades introduciendo pequefias perturbaciones
aleatorias, otros autores proponen un ranking de los valores iguales de acuerdo con el orden tempo-
ral. Se demostré empiricamente [44] que si estas igualdades se presentan de manera significativa se
puede correr el riesgo de introducir sesgo, y que el ranking de igualdades segin el orden introduce
correlaciones temporales que pueden potencialmente brindar conclusiones erréneas. Sin embargo,
desde otras dreas [45] se sostiene que los valores idénticos no dafan la capacidad de segmentacién
de la entropia de permutacién. En el presente trabajo se utilizé el algoritmo quicksort que no
tiene en consideracion el orden temporal para ordenar los valores iguales, sino que les asigna una
posicion aleatoria dentro de este subconjunto de valores iguales. El cddigo a utilizar permite la
implementacién de otros algoritmos como el mergesort que preserven el orden temporal de los

valores en el caso de igualdades.

3.4 Entropia de Permutacién Ponderada

La definicién cléasica de la Entropia de Permutacién tiene ciertos inconvenientes relacionados con
la pérdida de algunas facetas de la serie de tiempo. En primer lugar, la Entropia de Permutacién
retiene inicamente la informacién referida las relaciones ordinales entre los elementos de la serie

por lo que se pierde completamente la informacién referida a la amplitud de la serie.
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Varios de los patrones ordinales creados con esta metodologia pueden estar causados por
pequenas fluctuaciones en la serie de tiempo por los efectos del ruido o problemas en la medicién,
por lo que intuitivamente tendrian que tener una ponderacién muchisimo menor. Ademaés, los
patrones ordinales con grandes diferencias entre las amplitudes de sus puntos tienen exactamente

la misma ponderacién que cualquier otro patron.

Para contrarrestar estos hechos Fadlallah et al. [46] proponen la utilizacién de la Entropia
de Permutaciéon Ponderada. Para definir esta entropia se requiere de ciertos pasos previos que
incorporan informacién referida a la amplitud de los valores de la serie de tiempo. En primer

lugar, se requiere computar la media aritmética de cada uno de los vectores de embedding.

Definicion 3.4.1. Media Aritmética de la Permutacion Ponderada

d
dT 1
)= a Z Ljt(k+1)7

Se expresa el ponderador como una Varianza, utilizando los elementos del vector de embedding
para el cédlculo de este estadistico.

Definicion 3.4.2. Ponderador de la Permutacion Ponderada

U

Z (333+ k+1)T X](vd’T))Q

k=1

&.M—‘

Utilizando estos ponderadores se obtiene una Funcién de Probabilidad de Masa para nuestra
serie de tiempo. Cabe destacar que cuando w; = 8 Vj < N, 8 > 0 se obtiene la Funcién de
Probabilidad clésica.

Definicion 3.4.3. Funcion de Probabilidad de Masa de la Permutacion Ponderada

d,t
w:tipo(u)=m; (XJ( )> w;

N
() =
g wtipo(u)=II (Xj(d"‘r)) w;

El dltimo paso es aplicarle a esta Funciéon de Probabilidad la Entropia de Shannon u otro
operador relacionado.

3.5 Entropia a Escalas Multiples Mejorada

En una serie de tiempo la escala temporal es una de las facetas fundamentales a tener en cuenta
si se desea encontrar cualquier tipo de patrén o caracteristica. Tomando como ejemplo una serie
basada en una conversacién entre dos personas, una escala temporal basada en la longitud de una
palabra puede aportar datos totalmente diferentes a los que se pueden obtener con una escala

que contenga las diferentes letras individualmente. Observando las series de tiempo en diferentes
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resoluciones obtenemos una perspectiva completamente nueva del fenémeno que se desea analizar.
El principio de Cambio de Escala se basa en reducir la muestra original de nuestra serie con el
objeto de obtener patrones y caracteristicas que previamente permanecian ocultas. En el area
de la biologia, Costa et al. proponen escalas multiples para series de tiempo fisiol6gicas como el
intervalo entre latidos del corazén [47], estudios sobre la marcha en humanos [48] y en el andlisis
de las secuencias de ADN [49]. En el 4&mbito de las finanzas se utilizé el cambio de escalas para el
estudio de indices bursétiles como el Dow Jones [50] y el HSI de Hong Kong [51].

Definicion 3.5.1. Cambio de Escala

Sea {x;}, serie de tiempo con N muestras y t el factor de escala temporal definimos el Cambio

de Escala como:

1 & .
yi=7 D i ,1<j<|N/t]
i=(j—1)t+1

Con t = 1 se conserva nuestra serie original, ¢t = 2 toma la media aritmética entre dos puntos

consecutivos, t = 3 la misma media pero entre tres puntos y asi sucesivamente.

Si bien este cambio de escala permite un andlisis en agrupaciones temporales mayores y muy
diversas, esta metodologia trae consigo algunos inconvenientes. Evidentemente este proceso dis-
minuye el nimero de elementos de nuestra muestra a | N/t], lo que puede traer consigo la pérdida
de gran cantidad de informacién para valores de t altos. Por otro lado, la eleccién de ¢ rompe con
el orden temporal y la relacion entre los valores dentro de la serie ya que dependiendo de cuando
comience la misma se separan ciertos valores consecutivos en grupos diferentes para calcular la
media. Azami et al. [52] proponen una mejora a esta metodologia por medio de la generacién de
nuevas series basadas en la original, el calculo de la entropia de permutacién para cada una de

ellas y un posterior promedio de los resultados.

Definicién 3.5.2. FEscalas Multiples Mejoradas

jt+k—1
yt== > @ 1<j< [Nt 1<k<t
i=(j—1)t+k

k, k,
- {y t’yQ t7 ayLN/tJ }

Definicién 3.5.3. Entropia de Permutacion con Escalas Multiples Mejoradas

t
1
IMPE (z,t,d) E;H
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3.6 Entropia de Permutacién Dependiente del Tiempo

Frecuentemente los procesos estocéasticos que modelan fenémenos de la vida real tienen cam-
bios trascendentales, muchas veces abruptos, que modifican completamente sus caracteristicas y
particularidades. La entropia, al ser una medida de incertidumbre puede ser una de estas carac-
teristicas cambiantes a lo largo del tiempo, por lo que es importante evaluar qué cambio sufre a lo
largo del tiempo.

La Entropia Dependiente del Tiempo fue utilizada en el ambito de las finanzas para analizar
la estabilidad en variaciones diarias de los tipos de cambio mundiales [53], y en el dmbito de la
medicina para el estudio de electrocardiogramas en pacientes que sufrieron un paro cardiaco [54]

y pacientes que sufrieron una isquemia cerebral [55].

Definicién 3.6.1. Serie Dependiente del Tiempo

Sea X = x1,x9,...,x7 serie de tiempo con T elementos, w < T el tamano de la ventana y

A < w el tamano del paso. Definimos nuestra serie de tiempo X, con ventana w y paso A como:

T—-w
X = T14sA5 L24+5A5 s Lw+sA 8207172a"'a \\A

T—w
Posteriormente, se utiliza esta serie X para el calculo de la entropia Vs =0,1,2, ..., LAJ .
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4 Capitulo 4: Entropia de Permutacién aplicada a Series de

Residuos.

4.1 Indroduccion

En este capitulo se presentaran tres tipos de regresiones, la primera una Regresion Simple, la
segunda una regression con una Regularizacién de Tikhonov y la tercera con una Regularizacion

l1, penalizando la diferencia entre Vector de Antecendentes y el Vector Objetivo.

En los ultimos anos el mercado de retailiers online viene experimentando un crecimiento sin
precedentes. Empresas como Amazon o Alibaba se posicionaron entre las empresas mas grandes
del mundo, Amazon alcanzando el primer lugar en el mundo en capitalizacién bursatil. Este auge
en el sector del e-commerce viene acompanado por un gran incremento en la demanda de modelos
que puedan medir el efecto de las campanas de medios en estos retailers, explicar el porqué de los

cambios en las ventas online.

El modelo que se presentard es un modelo multiplicativo que se linearizara aplicando logaritmos.
La variable dependiente son las ventas a nivel nacién, semana, marca; mientras que las variables

independientes se agruparan en dos conjuntos: Ntcleo y Medios.

Ventasna,se,ma = Nucleopq se,ma * Mediosng, se.ma

na, se, ma = nacional, semana, marca

El ntcleo contiene al intercepto (ordenada al origen) del modelo, nuestra variable de precio
y otras variables como la estacionalidad de la marca. Existen diversas maneras de modelar la
estacionalidad ya sea por medio de series trigonométricas y desarrollos de Fourier, utilizando

variables binarias por semana o utilizando regresiones auxiliares.

Ncleo:

Sea 5 el coeficiente de cada variable que estima la regresién.

na,se,ma na,se,ma

Nuecleona,se,ma = Interceptona,se,ma % PrecioP Estacionalidad ]

Medios:

Los eventos de medios ingresan al modelo en forma de GRPS (gross rating points), medida
que obtiene al dividir las impresiones o clicks por la poblacién objetivo, por ende, cuantifica las
impresiones como un porcentaje de la poblacién que puede recibir el mensaje. Posteriormente se
saturan estos GRPS de acuerdo a la Distribucién de Weibull, utilizando tres pardmetros: la vida

media, eficacia y penetracién.
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Para capturar el efecto en el tiempo que provocan las campanas de medios en la poblacién se
utiliza un decrecimiento exponencial de los GRPS por medio del parametro de la vida media. La
letra e denota los distintos eventos de medios que contiene el modelo.

Adstockna se.c = GRPSpa.se.c + Adstockng se—1,0 * 0.51/VidaMediac ]

La penetracién indica el porcentaje total de consumidores que pueden ver los eventos de medios,
mientras que la eficacia denota la cantidad de veces que se necesita ver un anuncio para entender
el mensaje. Utilizando la penetracion y la eficacia se estima la escala y la forma por medio de

estimadores de méxima verosimilitud o métodos de minimos cuadrados.

Alcanceng,se,ma = Pene (1 _ 67(Adstock,,,a,se,E/Escame)“mae)

E
Mediosna,se’ma = H IBAlcancena‘se,m,a
e=1

4.2 Modelos

Se presentaran tres modelos , dos de los cuales estan penalizados por la norma de una trans-

formacién lineal de la diferencia entre el Vector de Antecedentes y el coeficiente.
4.2.1 Modelo 1: Regresion Simple
arg min (HAJ: — b||§)
P
Teorema 4.2.1. Euxistencia y unicidad de la solucion Minimos Cuadrados.
Demostracion:

Sea A € R™*" espacio vectorial de matrices de m por n, con columnas linealmente independi-
entes y b € R™. La Regresién Simple tiene solucién tnica & = At = (ATA)f1 ATb.

f(x) = Az —bl5 V(@) =247 (A2 —b)

Vi@)=0 = ATA: - ATvb =0 < ATAz = ATp
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|Az — b])2 = || Az — A + Az —b||3 =
|Az — AZ||5 + || Az — b||5 + 2 (Az — A2)" (AZ —b)
(Az — A2)T (A2 —b) = (A(z — 2))T (A2 —b) = (x — 2)T AT (A% — b)
= (x—2)T (AT A% — ATb) = (z — )70 =0
Donde se desprende que || Az — b||3 = || Az — A#|| + || Az — b||>
Por ende: ||A# —b||3 < ||Az — b][;

Si ||Az — b||§ = ||Az — b||§ entonces ||Az — Ai”g =0 < Alz-2)=0

Como las columnas de A son linealmente independientes el nucleo de A consiste unicamente

por el vector 0 entonces z — & =0 < z = 2.

El An&lisis Convexo se permite garantizar que los minimos locales sean minimos globales y,

bajo la condicién de Convexidad Estricta, que estos minimos locales sean tinicos.

La condicion de segundo orden para la Convexidad (Teorema 1.1.13) son una opcién para garan-
tizar que funciénes C?, si el Hessiano de nuestra funcién esta definido positivo, sean Estrictamente
Convexas.

Teorema 4.2.2. Condiciones para la Convezidad Estricta

Dado f(z) = ||Az — b||3 , con el Hessiano V2 f(z) = 2AT A, Si z € R", x # 0, con las columnas
de A linealmente independientes: = 2TAT Az >0

Demostracién:
aTAT Az = (Ax)T Az = || x|
Si las columnas de A son linealmente independientes Ax # 0 si x # 0

Teorema 4.2.3. Sea V espacio vectorial, ||.|| : V — R norma. ||H§ es Estrictamente Conveza.

Demostracion:

Seax £y, eV ABOe(0,1)
Ml + (1= 0) lyllz — 16 + (1 = O)yll5

= 6|3 + (1 = 0) llyll — 6% llz]5 — 26(1 — 0) ¢z, ) — (1~ 6)” [yl
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=001 = 0) (23 + Ilyll3 - 2w, v))
=A1=N) e -yl >0

Teorema 4.2.4. Composicion de Funcion Estrictamente Convexra con Funcion Afin g es Estric-

tamente Conveza si g en inyectiva.

Demostracion:

Seav#w,0€(0,1). g:R* >R™ Aec R™" beR™m>n
(fog)(0v+ (1= 0)w) = f(g(Ov+ (1 = O)w)) = f (0(Av +b) + (1 = 0)(Aw + b))
Av+b# Aw+b < Av # Aw, si el rango(A) = n.
Dado que Av + b # Aw + b de la definicién de Convexidad Estricta:
fOAv+b)+(1—-0)(Aw+b)) <O0f(Av+b)+ (1 —0)f(Aw + b)

=0f(g(v)) + (1 = 0)f(g(w))

Teorema 4.2.5. Minimos Locales son Minimos Globales

Sea f Funcién Convexa , Y entorno abierto de zp : Yy € Y f(zg) < f(y) es Minimo Local.
Para algun 6 € (0,1).

Demostracion:

y =00+ (1 —0)z, y €Y, Yz € R* u otro dominio Convexo.
fly) <0f(xo) + (1= 0)f(z)
Por ser f(zo) Minimo Local:
fy) <0f(zo) + (1= 0)f(x) <O0f(y) + (1 —0)f(x)
fly) <0f(y) + (1 -0)f(x)

f(zo) < fy) < f(x) = f(=0) < f(2)

Si f es Estrictamente Convexa f(zg) < f(x)
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4.2.2 Modelo 2: Regresion con Regularizaciéon de Tikhonov

El concepto de Vector de Antecedentes x, nace con el objeto de ajustar los valores de una

regresion a otros resultados obtenidos en modelos anteriores o en la experiencia empirica.

Definiendo a A € R™ como el peso que le otorgamos en la optimizacion a la distancia entre
nuesto Vector de Antecedentes y el Vector Objetivo al pasar por la transformacion representada
por la matriz P € R™*™. El segundo modelo esta regularizado por la norma euclidea de una
transformacién lineal de la diferencia entre estos dos vectores, se denomina Regularizacién de
Tikhonov:

argmin (HAJ: — b5+ AP (- l‘a)“é)

Teorema 4.2.6. Existencia y unicidad de la solucion para la Regresion con Regularizacion de
Tikhonov.

flx) = |Az = 0|2+ A||P(z — za)|2 V(&) =0 <= 24T A¢ — 2470+ 2A\PTP(& — x,) = 0
(2ATA+20PTP) & = 2ATb 4+ 20PPT 1,
Dado que AT A y PT P son matrices de Gram por el Teorema 1.1.10 son Definidas Positivas o

Semidefinidas Positivas. Por los Teoremas 1.1.11 y 1.1.12 si A o P tienen columnas linealmente

independientes entonces:

(2ATA + 2)\PTP) es invertible.
&= (2AT A+ 2APTP) ™" (24Tb + 2\PP )

Ademss el Hessiano de f, V2 f(z) = 2AT A+2\APT P = 0 por lo que los Teoremas 1.1.13, 1.1.16

aseguran el Minimo Global en Z.

4.2.3 Modelo 3: Regresion con Regularizacién 11

El tercer modelo regulariza una transformacién lineal de diferencia entre el Vector de An-

tecedentes y el Vector Objetivo utilizando la norma I1 .

arg rrgin (||A:v - b||§ + AP (r— xa)||1)

Para garantizar la Convexidad Estricta de el Modelo 3, por el Teorema 1.1.8 se requiere que

las columnas de A sean linealmente independientes.
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Teorema 4.2.7. Sea V espacio vectorial, ||.| : V' — R norma. ||.|| es Conveza.

Demostracion:
Por la desigualdad triangular y la escalabilidad de la norma:

Vo,weV,0€0,1] [|0v+ (1= 0)wl| < [[0v]| + [[(1 = O)wl] = 6 [|v]| + (1 = 0) [[w]|

Teorema 4.2.8. Composicion de Funcion Convezra con Funcion Afin es Convexa

Demostracion:

Sea f Convexa, g Afin:
(fog)(v+ (1 —0)w) = f(g(0v+ (1 —0)w) = f(0Av+ (1 —0)Aw +b)
= [(0(Av +b) + (1 = 0)(Aw + b)) = f (6g(v) + (1 — O)g(w))
f esta bien definida por el Teorema 1.1. Ademis, por la Convexidad de f:
<0f(g(v)) + (1= 0)f (9(w))

Teorema 4.2.9. Convexidad Estricta del Modelo 3

Rmxn

Sea A matrix € con columnas linealmente independientes. Sea z € R™, = # 0. Sea

|| Az — bH; el primer término del Modelo 3y A || P (z — z,)||; el segundo término del mismo modelo.

Demostracion:

Por el Teorema 4.2.1 se desprende que el primer término del Modelo 3 es Estrictamente
Convexo. También se pueden utilizar los Teoremas 4.2.3 y 4.2.4 demostrando la inyectividad de
Az — b. De los Teoremas 4.2.7 y 4.2.8 se desprende que el segundo término del Modelo 3 es

Convexo. Sumando estos términos, por el Teorema 1.1.8 obtenemos el resultado deseado.

4.3 Series y Metodologia

Se consideraran modelos aplicados a dos marcas distintas pertenecientes a empresas de consumo
masivo, ambos de 104 semanas siendo los modelos pertenecientes a la segunda marca de mayor
complejidad, con mas variables y mayor cantidad de valores de antecedentes. Todos los residuos
que se computen en estos modelos son previos a su transformacién inversa y cualquier tipo de
transformacién para eliminar el sesgo de linealizar el modelo. Toda la informacién para la creacién
de las regresiones fue provista por Nielsen Holdings. Las variables utilizadas y los resultados

obtenidos se detallan en el Anexo A.

Definimos el Residuo como la diferencia entre las ventas reales b y las ventas estimadas b, por

los distintos modelos.
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Definicion 4.3.1. Residuo

1.5

0.5

o

-0.5

-1.5

Las optimizaciones se resolveran utilizando los paquetes de optimizacién Convexa de Matlab

CVX [56] [57] ¥
de Matlab TOC

Si bien no existe un criterio universal para la eleccién de los pesos del modelo, a mayor peso
mayor serd la importancia relativa del Vector de Antecedentes. Utilizaremos para el Modelo 2
(M2) un peso de 64, mientras que para el Modelo 3 (M3) un peso de 999. Se utiliza una matriz
P diagonal con unos y ceros en la diagonal principal con el objeto de eliminar del segundo término

Residuo = b — b,

Residuos Marca 1

H T NOMWOUOOANWMOOATNOMUOVIONWMOOATNRNOMNMUOVONW VoI FTINO M
Semana
e Residuos Modelo 1 eeeeee Residuos Modelo 2 Residuos Modelo 3

Figura 6: Residuos de los diferentes modelos para la Marca 1

Residuos Marca 2

ST NO MOV OOANWMOO AN OMUOVONLWONATNOMOVOUIOIEANLWL O odTTNOm
Semana
e Residuos Modelo 1 eeeeee Residuos Modelo 2 Residuos Modelo 3

Figura 7: Residuos de los diferentes modelos para la Marca 2

FOM [58]. Para el calculo de las medidas de complejidad se utilizara el paquete
SY [59], el paquete de python Pyentrp [60] y cédigos de creacién propia.

todos los coeficientes que no tengan antecedentes.

Para crear la Funcién de Probabilidad de Bandt y Pompe se utiliza la Permutaciéon por Orden

Temporal, con dimension de embedding d =4y d =5 con embedding delay de T =1, 7 = 2. Estos
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parametros son comunmente utilizados en los articulos que aplican la Entropia de Permutacién y

en los modelos a utilizar capturan un intervalo temporal de aproximadamente un mes.

La Entropia de Permutacién y la Entropia de Permutacién Ponderada son las referencias de
base para el presente trabajo siempre utilizando la metodologia de Bandt y Pompe para el calculo
de la Funcién de Probabilidad de Masa. Ademas, se opt6é por la Entropia de Rényi con o = 2
comuinmente denominada Entropia de Colisién, la Entropia de Tsallis con ¢ = 0.5 y finalmente la

Min-Entropy.

4.4 Resultados del Andlisis Estatico de los Residuos.

4.4.1 Analisis de la Metodologia de Bandt y Pompe

La primera etapa para deteccién de diferencias entre modelos pertenecientes a familia de
minimos cuadrados, causadas por la inclusién y el peso de los antecedentes, es la elaboracién
de nuestra Funciéon de Probabilidad. El andlisis de la estructura temporal de nuestras series de
Residuos por medio de la metodologia de Brandt y Pompe es una herramienta potente para cuan-

tificar cambios causados en ciertas semanas por la inclusién de antecedentes.

Los histogramas de las Figuras 8 y 9 muestran la Distribucién de Probabilidad de los difer-
entes modelos. A simple vista se puede observar como la inclusién de antecedentes cambia
dramaticamente la estructura temporal, hay una ruptura de los patrones semanales de nuestra

serie de tiempo que generan divergencias en nuestras Funciones de Probabilidad.
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Figura 8: Funciones de Probabilidad de Masa de los distintos modelos para la Marca 1.
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Figura 9: Funciones de Probabilidad de Masa de los distintos modelos para la Marca 2.
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4.4.2 Entropia

Con el objeto de cuantificar en nivel de incertidumbre y aleatoriedad en las series de Residuos
se presentaran diversas entropias que utilizaran la Funcion de Probabilidad propuesta en la seccién
anterior.

4.4.2.1 Marca l

El anélisis de la Marca 1 con los operadores de entropia desnuda ciertas deficiencias que poseen
estos mismos para la clasificacién de este tipo de series de tiempo. El cambio en la dimension
de embedding y el embedding delay genera variaciones significativas en los resultados, pero no se
producen grandes inconsistencias en los valores relativos al variar los parametros d y 7. Analizando
los valores obtenidos para la Informacién de Fisher en las tablas siguientes, se puede ver que el
operador sufre de algunas inconsistencias cuando se utiliza el pardmetro d =5y 7 = 2 ya que el

Modelo 1 tiene valores superiores al Modelo 3.

Con esta metodologia, la entropia del Modelo 1 es siempre mayor a la del Modelo 2 y al
Modelo 3, caracterizando a al primero como un modelo con un mayor nivel de aleatoriedad e
incertidumbre. Los resultados son coherentes con la caracteristica del Modelo 1 de no poseer un

Vector de Antecedentes.

La comparacion entre el Modelo 2 y el Modelo 3 no arroja resultados suficientemente con-

sistentes para diferenciar ambos modelos por medio de la entropfia.

Modelos Entropia Modelos Entropia

104 M1 Shannon 4.384400257 104 M3 minentropy  2.26589406
104 M2 Shannon 4.035046784 104 M1 Tsallis 7.343645046
104 M3 Shannon 3.840653126 104 M2 Tsallis 6.807407513
104 M1 Ponderada  4.228674315 104 M3 Tsallis 6.409552022
104 M2 Ponderada  2.991236351 104 M1 Fisher 0.105674109
104 M3 Ponderada  3.019252316 104 M2 Fisher 0.123340761
104 M1 Renyi 4.213628942 104 M3 Fisher 0.155926489
104 M2 Renyi 3.319133683 104 M1 Varianza  0.000854533
104 M3 Renyi 3.085302145 104 M2 Varianza 0.00627084
104 M1 minentropy 3.658211483 104 M3 Varianza 0.004908226
104 M2 minentropy 2.410283969

Figura 10: Comparacién de Entropia: La siguiente tabla compara las distintas medidas elegidas
para la dimension de embedding 4 y embedding delay de 1.
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Modelos

Entropia

Modelos

Entropia

104 M1 Shannon
104 M2 Shannon
104 M3 Shannon
104 M1 Ponderada
104 M2 Ponderada
104 M3 Ponderada
104 M1 Renyi
104 M2 Renyi
104 M3 Renyi
104 M1 minentropy
104 M2 minentropy

4.387456213
3.701613848
3.36295232
4.184507552
3.007175343
3.236933989
4.146210635
2.95209154
2.176858673
3.614709844
2.292781749

104 M3 minentropy
104 M1 Tsallis
104 M2 Tsallis
104 M3 Tsallis
104 M1 Fisher
104 M2 Fisher
104 M3 Fisher

104 M1 Varianza
104 M2 Varianza
104 M3 Varianza

1.485426827
7.443106251
6.186167414
5.62194391
0.072449052
0.221491933
0.210523304
0.000930645
0.007347532
0.004432673

Figura 11: Comparacién de Entropia: La siguiente tabla compara las distintas medidas elegidas
para la dimension de embedding 4 y embedding delay de 2.

Modelos Entropia Modelos Entropia
104 M1 Shannon 6.03856294 104 M3 minentropy 3.473931188
104 M2 Shannon 5.274757536 104 M1 Tsallis 14.67257352
104 M3 Shannon 4.95868857 104 M2 Tsallis 11.21744112
104 M1 Ponderada  5.69524349 104 M3 Tsallis 10.11423469

104 M2 Ponderada
104 M3 Ponderada
104 M1 Renyi
104 M2 Renyi
104 M3 Renyi
104 M1 minentropy
104 M2 minentropy

3.776554308
3.871789529
5.688489859
4.723876396
4.289762572
4.64385619
3.836501268

104 M1 Fisher

104 M2 Fisher

104 M3 Fisher
104 M1 Varianza
104 M2 Varianza
104 M3 Varianza

0.33601963
0.423990412
0.425577179
0.000141431
0.001263489

0.00082968

Figura 12: Comparacion de Entropia: La siguiente tabla compara las distintas medidas elegidas
para la dimension de embedding 5y embedding delay de 1.

En la Figura 14 podemos comparar maés claramente los diferentes operadores para los
parametros d y 7 y ver los cambios en la estructura que provoca la modificacién de los pardametros
utilizados para crear la Funcién de Probabilidad. Se puede destacar la Entropia de Permutacién
por ser consistente al variar los pardmetros y por estar alineado a la interpretacion tedrica de la
entropia. Los otros operadores también distinguen correctamente las diferentes series y en linea

general son invariantes frente al cambio de parametros.
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Modelos Entropia Modelos Entropia

104 M1 Shannon 5.878978777 104 M3 minentropy 1.941106311
104 M2 Shannon 4.769569106 104 M1 Tsallis 13.74125762
104 M3 Shannon 4.249686968 104 M2 Tsallis 9.775766823
104 M1 Ponderada  5.539472729 104 M3 Tsallis 8.236085404
104 M2 Ponderada  3.943008118 104 M1 Fisher 0.501213209
104 M3 Ponderada  4.140942348 104 M2 Fisher 0.522153139
104 M1 Renyi 5.584962501 104 M3 Fisher 0.495360421
104 M2 Renyi 3.893110354 104 M1 Varianza  0.000165498
104 M3 Renyi 2.847856032 104 M2 Varianza  0.000930932
104 M1 minentropy 4.584962501 104 M3 Varianza 0.000603085
104 M2 minentropy 3

Figura 13: Comparacién de Entropia: La siguiente tabla compara las distintas medidas elegidas
para la dimension de embedding 5y embedding delay de 2.

4.4.2.2 Marca 2

Los operadores de entropia aplicados a la regresiénes de la Marca 2 también presentan incon-

sistencias provocadas por cambios en la dimension de embedding y el vector de embedding.

La Entropia de Permutacion, la Entropia de Permutacion Ponderada, la Minentropia, la En-
tropia de Rényi se destacan por ser consistentes a lo largo de todas la variaciones utilizadas. Con
esta metodologia, la entropia del Modelo 1 es siempre mayor a la del Modelo 2 y el Modelo 3
, caracterizando a al primero como un modelo con un mayor nivel de aleatoriedad e incertidum-
bre. Los resultados son coherentes con la caracteristica del Modelo 1 de no poseer un Vector de

Antecedentes.

Los valores de la Informacién de Fisher no son consistentes para clasificar los modelos segin la
existencia de antecedentes. Al aumentar dimension del vector embedding y el embedding delay los
valores relativos entre los modelos cambian significativamente. En teoria se espera que el Modelo
1 tenga valores inferiores al resto de los modelos que contienen informacién previa, sin embargo,
al aumentar el valor de estos parametros se obtienen vectores con informacién perteneciente a
un rango temporal mucho mayor. Muchas de las variables modeladas junto a sus respectivos
antecedentes tienen un periodo de actividad acotado, por lo que al incrementar la dimensién del
vector embedding y el embedding delay se corre el riesgo de perder la visiéon semanal y acotada de
algunas variables. Esto podria significar una caida en la cantidad de informacién que aporta cada
antecedente al modelo.
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Entropias normalizadas de la Marca 1
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Figura 14: La siguiente figura compara los diversos modelos para cada tipo de medida, las Entropias
de Permutacién, la Entropia de Rényi con o = 2, la Entropia de Tsallis con ¢ = 0.5, la Min-Entropy,
Informacion de Fisher y Varianza. Se normaliza por el valor maximo de cada medida.

Modelos Entropia Modelos Entropia
104 M1 Shannon 4.486700634 104 M3 minentropy 2.570748642
104 M2 Shannon  4.307180357 104 M1 Tsallis 7.616349354
104 M3 Shannon  4.202059941 104 M2 Tsallis 7.321884347
104 M1 Ponderada  4.406256301 104 M3 Tsallis 7.16418104

104 M2 Ponderada
104 M3 Ponderada
104 M1 Renyi
104 M2 Renyi
104 M3 Renyi
104 M1 minentropy
104 M2 minentropy

3.728527336
3.609985304
4.367816345
3.86231609
3.552809516
3.850856561
2957771765

104 M1 Fisher

104 M2 Fisher

104 M3 Fisher
104 M1 Varianza
104 M2 Varianza
104 M3 Varianza

0.030153944
0.070950174
0.059817596
0.000368942
0.002659871
0.003535305

Figura 15: Comparacion de Entropia: La siguiente tabla compara las distintas medidas elegidas
para la dimension de embedding 4 y embedding delay de 1.
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Modelos Entropia Modelos Entropia
104 M1 Shannon 4.434557458 104 M3 minentropy 2.292781749
104 M2 Shannon 4.124609478 104 M1 Tsallis 7.43951318
104 M3 Shannon 3.867329957 104 M2 Tsallis 6.900106498
104 M1 Ponderada ~ 4.29570011 104 M3 Tsallis 6.447844253
104 M2 Ponderada  3.441039906 104 M1 Fisher 0.063248397
104 M3 Ponderada  3.40865681 104 M2 Fisher 0.106007181

104 M1 Renyi

104 M2 Renyi

104 M3 Renyi
104 M1 minentropy
104 M2 minentropy

4.296323561
3.712084677
3.112413288
3.807354922
3.155278225

104 M3 Fisher
104 M1 Varianza
104 M2 Varianza
104 M3 Varianza

0.106664876
0.00064949
0.003294737
0.003555676

Figura 16: Comparacion de Entropia: La siguiente tabla compara las distintas medidas elegidas
para la dimension de embedding 4 y embedding delay de 2.

Modelos Entropia Modelos Entropia
104 M1 Shannon 6.01856294 104 M3 minentropy 3.184424571
104 M2 Shannon 5.66469472 104 M1 Tsallis 14.48678708
104 M3 Shannon 5.550476587 104 M2 Tsallis 13.05954957
104 M1 Ponderada  5.746317667 104 M3 Tsallis 12.67938626
104 M2 Ponderada  4.675034391 104 M1 Fisher 0.409448952
104 M3 Ponderada  4.569020477 104 M2 Fisher 0.405048577

104 M1 Renyi

104 M2 Renyi

104 M3 Renyi
104 M1 minentropy
104 M2 minentropy

5.748470171
4.870872005
4.526758828
5.058893689
3.64385619

104 M3 Fisher
104 M1 Varianza
104 M2 Varianza
104 M3 Varianza

0.360798922
0.000128858
0.000508554
0.000635361

Modelos

Entropia

Modelos

Figura 17: Comparacion de Entropia: La siguiente tabla compara las distintas medidas elegidas
para la dimension de embedding 5y embedding delay de 1.

Entropia

104 M1 Shannon
104 M2 Shannon
104 M3 Shannon
104 M1 Ponderada
104 M2 Ponderada
104 M3 Ponderada
104 M1 Renyi
104 M2 Renyi
104 M3 Renyi
104 M1 minentropy
104 M2 minentropy

6.048402344
5.547995053
5.248974549
5.710823047
4.814469148
4.829941295
5.74874983
5.107864346
4.53858393
4.584962501
4

104 M3 minentropy
104 M1 Tsallis
104 M2 Tsallis
104 M3 Tsallis
104 M1 Fisher
104 M2 Fisher
104 M3 Fisher

104 M1 Varianza
104 M2 Varianza
104 M3 Varianza

3.584962501
14.63728791
12.26057112
11.26197841
0.391985047
0.467136657
0.370260523
0.000130427
0.000353401
0.000338306

Figura 18: Comparacién de Entropia: La siguiente tabla compara las distintas medidas elegidas
para la dimension de embedding 5y embedding delay de 2.
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La Marca 2 posee ciertas caracteristicas comparables con la Marca 1. En la Figura 19
podemos comparar mas claramente los diferentes operadores para los parametros d y 7 y ver los
inconvenientes que poseen muchos de estos operadores para la caraterizacion de este tipo de series
de tiempo. Tal como en el caso de la Marca 1 la Entropia de Permutacion es consistente al variar
los pardmetros y esta alineada a la interpretacion tedrica de la entropia.
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Figura 19: La siguiente figura compara los diversos modelos para cada tipo de medida, las Entropias
de Permutacién, la Entropia de Rényi con o = 2, la Entropia de Tsallis con ¢ = 0.5, la Min-Entropy,
Informacion de Fisher y Varianza. Se normaliza por el valor maximo de cada medida.
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4.4.3 Medidas de Complejidad

La Figura 20 es una representacién grafica de la Complejidad LMC utilizando la Entropia de
Shannon normalizada con una dimension de embedding d = 4. Con esta dimension de embedding se
caracteriza a las regresiones con regularizaciones con una complejidad significativamente superior al
modelo sin antecedentes. El Plano de Complejidad muestra una clara distincion entre los modelos
de la Marca 1, en especial utilizando el pardmetro 7 = 2 que permite una distinciéon més precisa
entre los modelos con Regularizacién /1 y Regularizacién de Tikhonov.
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Figura 20: Plano de Complejidad Estadistica : La siguente figura muestra el Plano de Com-

plejidad Estadistica para la Marca 1, utilizando la Entropia de Permutacién Ponderada con una
dimension de embedding d=4.
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Al cambiar la dimension de embedding a 5 se observan cambios significativos en el compor-
tamiento de los distintos modelos. A pesar que para cada dimension de embedding la Divergencia
de Jensen-Shannon del modelo sin regularizaciones es menor a el de los otros dos, el pardametro
7 = 5 reduce significativamente esta diferencia y esto genera un valor de complejidad superior. El
aumento en la dimensién del vector de embedding genera vectores de mayor dimensién con infor-
macién perteneciente a una mayor cantidad de semanas. Esto podria significar que una cantidad
superior de variables y antecedentes impacten en cada vector de embedding, por lo que posiblemente

se reduciria el efecto en la serie de cada antecedente en particular.

La Figura 21 muestra una clara distincién entre los modelos con regrularizaciéon y el modelo

sin, este ultimo se destaca por tener una complejidad y una entropia muy superior al resto.
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Figura 21: Plano de Complejidad Estadistica : La siguente figura muestra el Plano de Com-

plejidad Estadistica para la Marca 1, utilizando la Entropia de Permutacién Ponderada con una
dimension de embedding d=5.
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Los resultados obtenidos para la Marca 2 muestras muchas similitudes con la Marca 1.
En ambas marcas se observa una clara distincién entre los modelos con y sin antecedentes, con
resultados consistentes al cambiar los pardmetros de embedding y un comportamiento similar
al utilizar la dimension de embedding d = 5. Las Figuras 22 y 23 muestran notoriamente a los
residuos de las regresiones con regularizaciones como series de mayor complejidad y menor entropia.
A pesar de esto, el cambio en la dimension de embedding tiene un efecto categérico en el valor de la
complejidad de la serie. Con el parametro 7 = 4 la complejidad de los modelos con regularizacién
es aproximadamente el triple que la del M1, pero al cambiar a 7 = 5 la complejidad de los primeros
solamente representa 1.3 veces la del M1.

Plano de Complejidad Estadistica (d=4 t =1)
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Figura 22: Plano de Complejidad Estadistica : La siguente figura muestra el Plano de Com-
plejidad Estadistica para la Marca 2, utilizando la Entropia de Permutacién Ponderada con una
dimension de embedding d=5.
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Figura 23: Plano de Complejidad Estadistica : La siguente figura muestra el Plano de Com-
plejidad Estadistica para la Marca 2, utilizando la Entropia de Permutacién Ponderada con una
dimension de embedding d=5.
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Las Figuras 24, 25, 26 y 27 muestran la utilizaciéon de la Informacién de Fisher para medir
la cantidad de informacién disponible en los residuos de los diferentes modelos y la medida de
Complejidad de Cramer-Rao. En este aspecto podemos destacar el Modelo 2 y el Modelo 3
como los que poseen un mayor grado de informacién intrinseco en los residuos y un mayor grado
de complejidad. Consistentemente con las métricas anteriores, el Modelo 1 de 104 semanas se
destaca por ser el de menor complejidad y por tener la menor cantidad de informaciéon propia.
Podemos destacar la gran consistencia de la Complejidad de Cramer-Rao a lo largo de todos los
parametros y las dos marcas. En todas las configuraciones se logra diferenciar con claridad los

diferentes modelos, y ademads se obtiene una clara diferenciaciéon entre los modelos M2 y M3.
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Figura 24: Plano de Complejidad Estadistica de Cramer-Rao : La siguente figura muestra
el Plano de Complejidad Estadistica de Cramer-Rao para la Marca 1, utilizando la Informacién
de Fisher con una dimension de embedding d=4.
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Figura 25: Plano de Complejidad Estadistica de Cramer-Rao : La siguente figura muestra

el Plano de Complejidad Estadistica de Cramer-Rao para la Marca 1, utilizando la Informacién
de Fisher con una dimension de embedding d=5.
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Plano de Complejidad Estadistica (d= 4 t =1)
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Figura 26: Plano de Complejidad Estadistica de Cramer-Rao : La siguente figura muestra
el Plano de Complejidad Estadistica de Cramer-Rao para la Marca 2, utilizando la Informacién
de Fisher con una dimension de embedding d=4.
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Figura 27: Plano de Complejidad Estadistica de Cramer-Rao : La siguente figura muestra
el Plano de Complejidad Estadistica de Cramer-Rao para la Marca 2, utilizando la Informacién
de Fisher con una dimension de embedding d=5.
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4.5 Resultados del Analisis Dinamico de los Residuos

Dada la dependencia temporal que poseen las variables y los antecedentes de los presentes
modelos, la evoluciéon temporal de la entropia y la complejidad pueden proporcionar informacién
valiosa acerca del momento en donde impactan ciertos antecedentes de manera mas significativa
en el modelo. La Entropia de Permutacion Dependiente del Tiempo permite analizar cambios en
la estructura de nuestras series de residuos posibilitando la comparacién del impacto que tienen
ciertos antecedentes particulares en el modelo. Ya que el Anélisis Dindmico es, temporalmente
hablando, de caracter mas acotado que el estatico, posibilita la identificacion de los antecedentes
y las semanas donde la estructura del modelo sin antecedentes se rompe y el nivel de complejidad

y entropia de la serie cambia.
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Figura 28: La siguente figura muestra la evolucién de la Entropia de Permutacién Ponderada y
la Complejidad LMC para la Marca 1, con una ventana w = 20, paso A = 1 y dimensidn de
embedding. d = 4.

El Analisis Dindmico de la entropia de la Marca 1 en la Figura 28 destaca la aleatoriedad del
Modelo 1 por sobre los demas modelos en todas las ventanas temporales. Las series pertenecientes
al Modelo 2 y el Modelo 3 presentan una importante disminucién de la entropia en las primeras
semanas, este comportamiento estd acompanado por una disminucion importante y un aumento

similar de los residuos en un periodo temporal corto, como se puede observar en la Figura 6. Otra
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disminucién importante en la entropia se da entre las semanas 43 y 67. Durante este periodo
los residuos se vuelven més negativos (ver Figura 6), aumentan drésticamente para luego caer de
manera abrupta. La complejidad hereda gran parte del comportamiento de la entropia y ambas

parecen ser muy sensibles a cambios abruptos y pronunciados en los residuos.

Las series pertencecientes a la Marca 2 tambien tienen un comportamiento similar al obtenido
en Analisis Estdtico una vez que fijamos la variable temporal. Se observa en las Figura 29 una
abrupta disminucién en la entropia entre las semanas 60 y 80 que corresponde a una caida impor-
tante en el valor de los residuos con subidas abruptas, pero siempre con tendencia a la baja durante
este periodo. La series de complejidad para la Marca 2 tiene visualmente un comportamiento
oscilatorio de mayor frequencia que la serie de la Marca 1, pero de menor amplitud. A pesar
que los modelos con regularizaciones tienen picos maés elevados y periodos con complejidad muy

superior al Modelo 1 no se vislumbra un claro patrén utilizando la ventana temporal de 20 dias.
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Figura 29: La siguente figura muestra la evolucién de la Entropia de Permutacién Ponderada y

la la Complejidad LMC para la Marca 2, con una ventana w = 20, paso A = 1y dimension de
embedding. d = 4.
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4.6 Conclusiones del Capitulo

La Teoria de la Informacion proporciona herramientas ttiles para el andlisis y la clasificacién
de series de tiempo ya sea de manera estatica como dinamica. La gran mayoria de los operadores
lograron discriminar las series de residuos devenidas de modelos con y sin regularizaciones de
manera consistente, incluso cambiando pardmetros especificos del operador. En practicamente
todos los casos se penalizé la introduccion de antecedentes con una menor entropia y un mayor

nivel de complejidad lo cual va de la mano con la interpretacién tedrica de estos operadores.

El Anadlisis Dinamico de las series de tiempo con las series de entropia y complejidad es con-
sistente con el Anélisis Estatico de los modelos y permite detectar con claridad ciertas fases de
gran turbulencia. A pesar de esto, las series de entropia tienen una interpretacién visual mucho
mas clara que las de complejidad. Estas tiltimas se destacan por ser més ruidosas que las series de

entropia ya que el operador en si incorpora una mayor cantidad de elementos e informacién.

Se desprende del Andlisis Dindmico la necesidad de crear criterios estadisticos y metodoldgicos
para la eleccién de los pardametros y para la busqueda de la clasificacién éptima de las series. Para
un andlisis més completo se necesita programar e implementar algoritmos como los expuestos en
[61, 62] que permitan determinar la dimension de embedding minima. Es necesario desarrollo de
métodos de validacién cruzada como, por ejemplo, el LOO (leave one out) [63] para poder comparar
los distintos operadores utilizando pardmetros diferentes. Por 1ltimo, se destaca la obligacion de
desarrollar distintos modelos que permitan predecir los valores futuros de la serie original a partir

de la evolucion temporal de estos operadores.
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5 Capitulo 5: Entropia de Permutacion aplicada a Indices

Bursatiles.

5.1 Introduccion

Este capitulo se enfocara en el estudio del indice Merval y su correspondiente evolucién en el
tiempo comparandolas contra dos series de gran relevancia y comuinmente asociadas con el estado
macroeconémico del pais, el precio del doélar y el Riesgo Pais. Se utilizaran las medidas de entropia
y complejidad para detectar y pronosticar periodos de gran incertidumbre y periodos de estabilidad.

Un indice bursatil de un conjunto de acciones es un nimero que busca reflejar el valor y los
cambios en el valor de las acciones que lo componen. Generalmente se calcula realizando un
promedio ponderado de las acciones que lo forman, con un factor de ponderacién basado en el

precio o el valor de la capitalizacién burséatil de las empresas pertinentes.

El Merval es el principal indice bursatil de Argentina. Este mide el valor en pesos de una canasta
tedrica de acciones, seleccionadas de acuerdo a criterios que ponderan su liquidez. El porcentaje
de participacién que cada accién tendrd en el indice esta basado en el niimero de operaciones y el

volumen efectivo operado durante los seis meses anteriores.

Entre las series de tiempo que brindan mayor informacién acerca de la volatilidad y turbulencia
economica del pais, el precio del ddlar y el Riesgo Pais son dos de las méas destacadas y de mayor
reconocimiento entre el conjunto de la poblacién. El Riesgo Pais es un indicador que elabora JP
Morgan midiendo la diferencia entre la tasa interna de retorno de los bonos de Estados Unidos
y la tasa interna de retorno de los bonos soberanos de otros paises. Este indice cuantifica el
riesgo inherente de las operaciones financieras por fuera de Estados Unidos. En Argentina, en las
numerosas crisis econémicas que sufrié el pais se produjeron caidas importantes en la demanda
de bonos soberanos, impactando al indice en cuestion negativamente y permitiendo que alcance

valores muy elevados.

Se busca en el presente capitulo obtener una caracterizacién de los periodos de crisis e incer-
tidumbre por medio de operadores de complejidad y entropia observando este fenémeno desde dos
perspectivas diferentes: la tendencia y la turbulencia a corto plazo. Se teoriza que las series pre-
sentaran un amplio componente de tendencia, pero en corto plazo las series presentaran una gran
turbulencia y aleatoriedad. Al disminuir la ventana para el cdlculo para la entropia aumentara el
ruido en la serie y se requerira filtros mas complejos e informacion horaria para la precisa deteccién

de cambios econémicos en el corto plazo.

5.2 Metodologia

5.2.1 Series
Se analizaran los precios de cierre diarios del indice bursatil S&P Merval. Se representara con

X el precio de cierre del dia y con X;_; el precio de cierre del dia anterior. Se utilizard la tasa

logaritmica de rendimientos para analizar el cambio temporal del indice bursatil. Esta metodologia
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se popularizo en el drea de las finanzas por diversos factores como por ejemplo que muchas series
de precios tienen Distribucion Log-normal. Las series y programas utilizados se presentaran en el
Anexo B.

Definicién 5.2.1. Rendimiento Logaritmico

ry = l’I’L(Xt) — l’l’L(Xt_l)
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Figura 30: Rendimiento logaritmico del S&P Merval entre 1/2/2017 y 5/28/2019.

Para medir los cambios en el precio del délar se eligi6 el precio de cierre comprador del Banco

Nacioén.
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Figura 31: Precio de cierre y variacién porcentual del dolar Banco Nacién entre 1/2/2017 y el
5/28/2019.
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Ademas, se utilizara el indicador de JP Morgan como serie de referencia para medir el riesgo
inherente de operar en Argentina.
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Figura 32: Indice de Riesgo Pais desde 1/2/2017 hasta 5/28/2019.

5.2.2 Entropia y Modelos Estadisticos

Se utilizard la Entropia de Permutacién Ponderada Dependiente del Tiempo con ventanas de
200, 180, 90 dias. La Divergencia de Jensen-Shannon como base para el cdlculo de la complejidad.

Dado que todas las series presentan una tendencia marcada, para el cdlculo de estadisticos de
relacion y significancia se presentaran dos modelos simples con la tendencia incluida como variable.
El primer modelo, una Regresién Simple se utilizara para cuantificar el impacto de la tendencia en
las series. El segundo modelo introduce un nuevo término, la serie de entropia o complejidad como
variable independiente como base para explicar la variable dependiente ya sea la serie de precios
del dolar o el Riesgo Pais.

Definicién 5.2.2. Modelo de Tendencia
Sean ¢; independientes ~ N(0,02) Vi =1,...,n
y; = by + by Tendencia; + €;

Donde Tendencia; es el niimero de dia en el periodo temporal a considerar, by es un estimador
del verdadero intercepto By (ordenada al origen), by es un estimador del pardmetro de tendencia
real 81 y €; es el error.

Para evaluar la significatividad de nuestros coeficientes se utilizard un test de hipdtesis basado
en la Distribucién ¢ de Student.
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Definicién 5.2.3. Test de Hipdtesis para el Modelo de Tendencia
Las hipdtesis son:

H0:61:0
Ha:ﬂl%o

Dado nuestros supuestos, se cumple que [64]:

by — B
s(b1)

~ t(n — 2) Student con (n — 2) grados del libertad.

Definicién 5.2.4. Modelo de Tendencia y Entropia/Complejidad
y; = bg + biTendencia; + by Entropia/Complejidad;

Donde by Entropia/Complejidad; corresponde a la entropia o complejidad del dia 3.

Definicién 5.2.5. Test de Hipdtesis para modelos de Tendencia y Entropia/Complejidad
Con k = 0,1, 2, las hipdtesis son:

Hy: B =

Dado nuestros supuestos:

by, — i,
s(br)

~ t(n — 3) Student con (n — 3) grados del libertad.
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5.3 Resultados

5.3.1 Entropia

El cambio temporal de la Entropia de Permutacién en las Figuras 33 y 34 muestran una marcada
tendencia descendiente a partir de mayo del ano 2018 mientras que la serie perteneciente a la Figura
35 no tiene una tendencia clara, pero comparte junto con las otras dos series la gran caida de mayo
del 2018. A partir de esta fecha los saltos en el precio del délar se vuelven muy marcados, con gran

intensidad. Este comportamiento se repite de manera periddica, pero pierda cierta intensidad en

el final de la serie.

La Entropia de Permutaciéon Ponderada detecta efectivamente cambios bruscos en tipo de cam-
bio y la inestabilidad econémica que atraviesa el pais, caracterizando a la serie del S&P Merval
con un grado de aleatoriedad muchisimo menor a partir de mediados del afio 2018. Ademas, se

puede destacar la consistencia del operador a lo largo de todas las diferentes ventanas temporales

utilizadas.
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Figura 34: Comparacién entre la Entropia de Permutacién Ponderada del S&P Merval con una

ventana de 180 dias y el cambio porcentual en el precio del ddlar.
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Figura 35: Comparacién entre la Entropia de Permutacién Ponderada del S&P Merval con una

ventana de 90 dias y el cambio porcentual en el precio del délar.
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5.3.1.1 Analisis de Tendencias

Con el objeto de analizar estadisticamente el grado de relacién y la tendencia general entre
las series se utilizardn tres medidas de correlacion: el Coeficiente de Pearson, el Coeficiente de
Spearman y el Coeficiente de Kendall Tau. Las tres medidas muestran una correlacién positiva
fuerte entre las series de entropia con ventanas de 200 y 180 dias, y una correlacién positiva mucho
mas débil con la de 90 dias. Las series de 200 y 180 dias estdn negativamente correlacionadas con el
precio del ddlar y el indice de Riesgo Pais mientras que la serie de 90 dias no posee practicamente
ninguna correlacién con estas dos series. Claramente todas las series a excepcion de la S&P Merval

de 90 dias poseen una tendencia muy marcada que influye en el valor de los coeficientes calculados.

Serie S&P Merval 200 S&P Merval 180 S&P Merval 90  Dolar  Riesgo Pais
S&P Merval 200 1.0000 0.5741 0.0670 -0.7836 -0.7475
S&P Merval 180 0.5741 1.0000 0.6468 -0.4565 -0.3947
S&P Merval 90 0.0670 0.6468 1.0000 0.1052 0.1606
Dolar -0.7836 -0.4565 0.1052 1.0000 0.9389
Riesgo Pais -0.7475 -0.3947 0.1606 0.9389 1.0000

Tabla 1: Coeficientes de Correlacion de Person

Serie S&P Merval 200  S&P Merval 180  S&P Merval 90  Dolar  Riesgo Pais
S&P Merval 200 1.0000 0.4100 -0.0436 -0.7124 -0.6502
S&P Merval 180 0.4100 1.0000 0.5960 -0.5985 -0.5127
S&P Merval 90 -0.0436 0.5960 1.0000 -0.0671 0.0487
Dolar -0.7124 -0.5985 -0.0671 1.0000 0.6853
Riesgo Pais -0.6502 -0.5127 0.0487 0.6853 1.0000

Tabla 2: Coeficientes de Correlaciéon de Spearman

Serie S&P Merval 200  S&P Merval 180 S&P Merval 90  Dolar  Riesgo Pais
S&P Merval 200 1.0000 0.2778 -0.0447 -0.4514 -0.3925
S&P Merval 180 0.2778 1.0000 0.4176 -0.3529 -0.3120
S&P Merval 90 -0.0447 0.4176 1.0000 -0.0533 0.0304
Dolar -0.4514 -0.3529 -0.0533 1.0000 0.4999
Riesgo Pais -0.3925 -0.3120 0.0304 0.4999 1.0000

Tabla 3: Coeficientes de Correlacion de Kendall Tau
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5.3.1.2 Regresiones

El primer modelo tiene el objeto de cuantificar el componente intrinseco de tendencia que
poseen las series de entropia, el délar y el Riesgo Pais por medio de una regresién simple. La
siguiente tabla muestra los principales resultados de este modelo: los coeficientes estimados de la

regresion, y para cuantificar si estos coeficientes son significativos, los t-valores p-valores.

Modelos Variable  Estimado  t-valor p-valor
S&P Merval 200 bo 0.97317 782.41 0
S&P Merval 200 b1 0.00000411  -23.42 0
S&P Merval 180 bo 0.00172 557.45 0
S&P Merval 180 b1 0.00000569  -15.2 0
S&P Merval 90 bo 0.003 302.16 0
S&P Merval 90 by 0.00000991 -1.1 0.2728

Dolar bo 8.89251 26.79 0
Dolar by 0.00111 55.5 0
Riesgo Pais bo 304.33511 35.55 0
Riesgo Pais by 0.83726 29.58 0

Tabla 4: Coeficientes y Estadisticos del Modelo de Tendencia.

En el marco de esta regresion lineal, practicamente todos los modelos presentan un componente
de tendencia importante y los signos de los coeficientes son consistentes con los valores esperados
al ver la serie graficamente. El test estadistico ¢ categoriza a la tendencia como coeficientes signi-
ficativos para todas las series menos el S&P Merval con ventana de 90 dias. Esta serie evalia un

periodo temporal mas corto y la tendencia se pierde por la volatilidad bursatil.

El segundo modelo busca establecer a las series de entropia como variables explicativas para
modelar y explicar los cambios en el precio del délar y el indice de Riesgo Pais. Las regresiones con
el doélar y el Riesgo Pais como variable dependiente se destacan por atribuir menos importancia a
la tendencia y presentan discrepancias en los signos de sus coeficientes, las series de 180 y 90 dias
tienen un coeficiente positivo, mientras que la serie de 200 dias negativo. Si bien los signos de los
coeficientes para las diferentes series del Merval son consistentes al cambiar la variable dependiente,
la ventana de 200 dias es la que posee el coeficiente que concuerda con la evolucién de la entropia en
el tiempo. Estadisticamente, los t-valores muestran coeficientes significativos en todos los modelos
a excepcién del modelo de Riesgo Pais con entropia de 180 dias que posee un coeficiente by muy

poco significativo dado los supuestos utilizados.
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Modelos S&P Ventana  Variable Estimado t-valor p-valor
Délar 200 bo 128.7857439  12.57911319  0.00000
Délar 200 b1 0.0496715 35.11242616  0.00000
Dolar 200 bs -123.1063534  -11.7067271  0.00000
Délar 180 bo -24.17505032  -2.99467309  0.00288
Délar 180 b1 0.064522217  49.16810305  0.00000
Délar 180 b3 34.59574251  4.110819442  0.00005
Délar 90 bo -30.90396406  -7.546222253  0.00000
Dolar 90 b1 0.0620111 60.71494919  0.00000
Dolar 90 b3 44.07072002  9.767349241  0.00000

Riesgo Pais 200 bo 3139.897031 11.7950029  0.00000
Riesgo Pais 200 b1 0.556544271  15.13052755  0.00000
Riesgo Pais 200 bs -2913.741845 -10.65630176  0.00000
Riesgo Pais 180 bo -109.5225282  -0.524911911  0.59987
Riesgo Pais 180 b1 0.87458661 25.7856407  0.00000
Riesgo Pais 180 b3 431.8083433  1.985170027  0.04765
Riesgo Pais 90 bo -537.4269174  -4.996577175  0.00000
Riesgo Pais 90 b1 0.847375895  31.58930984  0.00000
Riesgo Pais 90 b3 930.0660698  7.848346251  0.00000

Tabla 5: Coeficientes y Estadisticos del modelo de Entropia y Tendencia.

5.3.2 Complejidad

Las series temporales de complejidad temporal muestran patrones muy marcados y una ten-
dencia ascendente a partir de mayo del afio 2018. La Divergencia de Jensen-Shannon junto con
la Entropia de Permutacién Ponderada asocian los momentos de mayor incertidumbre y cambios
bruscos en la serie del S&P Merval con un valor de complejidad superior. Las series de complejidad
son consistentes a lo largo de las diferentes ventanas temporales y poseen gran sensibilidad frente
a los cambios del indice bursatil. Se puede observar que entre los anos 2017 y 2019 la complejidad
del sistema se cuadriplica a medida que los saltos en el tipo de cambio se hacen més frecuentes y

maés abruptos.
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Figura 36: Comparacién entre la Complejidad del S&P Merval con una ventana de 200 dias y el

cambio porcentual en el precio del délar.

Complejidad S&P Merval - Dolar Cambio %

15%

0.06

wn
=
o

<
=3
o

% olquied Jejog

5%

X
=]

pepifajdwo)

-5%

-10%

6102/2/S
6102/2/v
6102/2/¢
6102/2/t
6102/2/T
8102/7/TT
8102/2/11
810¢/2/0T
8102/2/6
8102/2/8
8102/2/L
8102/2/9
8102/2/s
8102/2/v
8102/2/¢
8102/2/t
8102/2/1
L102/z/TT
L102/7/11
L102/2/0T
£102/2/6
£102/2/8
£102/2/L
£102/2/9
L102/2/s
L10z/e/y
£102/2/€
L102/t/T
£102/2/T

Mes

=== S&P Merval Complejidad

Délar %

Figura 37: Comparacién entre la Complejidad del S&P Merval con una ventana de 180 dias y el

cambio porcentual en el precio del délar.

90



Complejidad S&P Merval - Dolar Cambio %

0.12 15%

0.1 n
. ‘: ) 10%
1
: 1 A lfl‘
|
0.08 jl| ',| ‘4 " " :’ I
- l'\ |'l i h 1! ] '."qn s% S
© h ! h ol ° 9
oo Joaw LY e
Zoos o wy Mo PN hio il A b §
' /) Y] [ R Ul L o
£ 1oy 1L | | \ Al ) ) '\ Ny 5
S U 1 . o[V WINVIO A ) 0% °
LBl Ll N e Cle 8
.
R A A o VA
4
0.02 o
0 -10%

HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH

NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN
g e ddgdggdgogdggdagagagdag o dadydag g gg g
NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN

=== S&P Merval Complejidad Mes
Délar %

Figura 38: Comparacién entre la Complejidad del S&P Merval con una ventana de 90 dias y el
cambio porcentual en el precio del dolar.

5.3.2.1 Anadlisis de Tendencias

Para en analisis estadistico entre las series de complejidad y el precio del délar también se utilizé
tres medidas de correlacién: el Coeficiente de Pearson, el Coeficiente de Spearman y el Coeficiente
de Kendall Tau. Las tablas de muestran una correlacién positiva importante entre las medidas de
complejidad con ventanas de 200 y 180 dias, mientras que la serie con ventana de 90 dias presenta
una correlacion mucho mas débil con ambas. Las series de 200 y 180 dias estan positivamente
correlacionadas con el precio del délar y el Riesgo Pais mientras que la serie de 90 dias tiene una

correlacién positiva pequena con estas series temporales.

Los coeficientes de Spearman y Kendall Tau son consistentes en la direccién de las relaciones,

pero presentan valores inferiores a los producidos con la metodologia de Pearson.

Serie S&P Merval 200  S&P Merval 180 S&P Merval 90  Dolar  Riesgo Pais
S&P Merval 200 1.0000 0.8708 0.3282 0.8407 0.6857
S&P Merval 180 0.8708 1.0000 0.4267 0.8241 0.6819
S&P Merval 90 0.3282 0.4267 1.0000 0.2382 0.2077
Dolar 0.8407 0.8241 0.2382 1.0000 0.9389
Riesgo Pais 0.6857 0.6819 0.2077 0.9389 1.0000

Tabla 6: Coeficientes de Correlacion de Pearson

91



Serie S&P Merval 200 S&P Merval 180 S&P Merval 90 Dolar  Riesgo Pais
S&P Merval 200 1.0000 0.6896 0.2425 0.6320 0.2782
S&P Merval 180 0.6896 1.0000 0.2742 0.6149 0.2825
S&P Merval 90 0.2425 0.2742 1.0000 0.1550 0.1399
Dolar 0.6320 0.6149 0.1550 1.0000 0.4999
Riesgo Pais 0.2782 0.2825 0.1399 0.4999 1.0000

Tabla 8: Coeficientes de Correlacion de Kendall Tau

Serie S&P Merval 200 S&P Merval 180 S&P Merval 90 Dolar  Riesgo Pais
S&P Merval 200 1.0000 0.8624 0.3598 0.8325 0.4639
S&P Merval 180 0.8624 1.0000 0.4134 0.8351 0.4882
S&P Merval 90 0.3598 0.4134 1.0000 0.2218 0.2018
Dolar 0.8325 0.8351 0.2218 1.0000 0.6853
Riesgo Pais 0.4639 0.4882 0.2018 0.6853 1.0000

Tabla 7: Coeficientes de Correlacién de Spearman

5.3.2.2 Regresiones

El primer modelo tiene el objeto de cuantificar el componente intrinseco de tendencia que
poseen las series de complejidad, el délar y el Riesgo Pais por medio de una regresiéon simple. La
siguiente tabla muestra los principales resultados de este modelo: los coeficientes estimados de la

regresion, y para cuantificar si estos coeficientes son significativos, los t-valores y los p-valores.

Modelos Variable  Estimado t-valor p-valor
S&P Merval 200 bo 0.0115248  27.96015514  0.00000
S&P Merval 200 b1 0.000051892  38.06901912  0.00000
S&P Merval 180 bo 0.0133278  26.48815978  0.00000
S&P Merval 180 b1 0.000057209  34.38103916  0.00000
S&P Merval 90 bo 0.0533154  39.51493304  0.00000
S&P Merval 90 b1 0.000018541 4.155228264 0.00004

Délar bo 8.982512817  26.79181463  0.00000
Dolar b1 0.0615319  55.49678215  0.00000
Riesgo Pais bo 304.3351135  35.55186286  0.00000
Riesgo Pais b1 0.837262531  29.5757192  0.00000

Tabla 9: Coeficientes y Estadisticos del Modelo de Tendencia.

Los Modelos de Tendencia basados en las series de complejidad se caracterizan por tener signos
consistentes con la naturaleza creciente de la complejidad y valores de tendencia significativos a lo

largo de todas las series.
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En las series de complejidad se observa, a lo largo de las diferentes ventanas, una tendencia
més marcada que en las series de entropia. El estadistico ¢ muestra a todos los coeficientes by
como estadisticamente significativos, incluso para la serie S&P Merval 90. A pesar de esto, la serie
de complejidad del S&P Merval 90 es la que tiene menor tendencia con un coeficiente de 4.155,
el menor coeficiente entre todas las series de complejidad. La variacion del S&P Merval 90 esta
concentranda en los picos de mayor incertidumbre econémica lo que es totalmente consistente con
la naturaleza mas acotada de la informacién que recibe el operador.

Las regresiones con las series de complejidad coeficientes con signos totalmente consistentes
entre los diferentes modelos, todos ellos positivos. El signo positivo del coeficiente b3 es conforme
con la intuicién tedrica de la complejidad y con la direccién del cambio temporal en la complejidad

para nuestro periodo de anélisis.

Estadisticamente, los modelos presentan coeficientes significativos y solamente el modelo de
Riesgo Pais, con complejidad calculada con una ventana de 200, dias presenta un coeficiente bs

con valores fuera del rango aceptable.

Modelos S&P Ventana  Variable  Estimado t-valor p-valor
Délar 200 bo 6.704812382 13.02483829  0.00000
Dolar 200 b1 0.0512762  24.49277096 0.00000
Dolar 200 b3 197.6347855  5.711848221  0.00000
Délar 180 bo 6.718529242 13.51530972  0.00000
Dolar 180 b1 0.0518139  26.70502305  0.00000
Délar 180 b3 169.8688637  6.01200712  0.00000
Dolar 90 bo 6.412365362  9.742475147  0.00000
Dolar 90 b1 0.0606381 54.7957349  0.00000
Délar 90 b3 48.20651056  4.509548232  0.00001

Riesgo Pais 200 bo 299.2098928  22.0878574  0.00000
Riesgo Pais 200 b1 0.814185427 14.77874492  0.00000
Riesgo Pais 200 b3 444.7125177 0.488410011 0.62547
Riesgo Pais 180 bo 289.3571766  22.09274004  0.00000
Riesgo Pais 180 b1 0.772970692 15.12075499  0.00000
Riesgo Pais 180 b3 1123.809 1.509599501  0.13175
Riesgo Pais 90 bo 267.2509066  15.69537548  0.00000
Riesgo Pais 90 b1 0.824366405 28.79538722  0.00000
Riesgo Pais 90 b3 695.5632865 2.515159124  0.01220

Tabla 10: Coeficientes y Estadisticos del Modelo de Complejidad y Tendencia.
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5.4 Conclusiones del Capitulo

El anélisis dindmico de las series de tiempo del actual capitulo arroja una perspectiva interesante
y sumamente esperada de la evolucién econdmica-financiera del pais. Los diversos indicadores
utilizados presentan un comportamiento muy marcado, lo que facilita la interpretaciéon de los

operadores elegidos, asi como también la eleccién de los pardmetros para estos ultimos.

Los resultados obtenidos ponen en evidencia la efectividad de la entropia para detectar periodos
de agitacién econdémica, o bien cambios drasticos en la percepciéon subjetiva de la situacién
econdmica actual. El anélisis de complejidad si bien también tiene capacidad para detectar periodos
de turbulencia y cambios significativos en la situacién econdémica y financiera, necesita una fina

eleccion de la ventana temporal.

En lineas generales las series de entropia son de mas sencilla interpretacion, tienen una tendencia
marcada y no presentan un comportamiento visiblemente oscilatorio. Por otra parte, las series de
complejidad, por ser un operador que engloba mayor cantidad de caracteristicas, poseen un caracter
mas oscilatorio, similar a una serie de ruido blanco y posiblemente requeriran de modelos auxiliares
para filtrar y extraer informacién de manera efectiva. Utilizando una ventana de 90 dias se pierde
estadisticamente la tendencia lineal global pero la serie atin conserva la capacidad para detectar

cambios marcados a nivel local.

Las modelos de regresién simples presentados son una alternativa de sencilla implementacién
que permiten establecer criterios estadisticos de significatividad y un punto de partida para el
analisis predictivo de los presentes indicadores, siempre utilizando los operadores de la Teoria de la
Informacién como punto de partida. Al restringir el nimero de variables y simplificar los modelos
se obtiene una interpretacién sencilla y resultados robustos que justifican la utilizacién de estos
operadores como entorno para el estudio de la evolucion de series temporales financieras. Ademas,
posibilitan la creacién de criterios matematicos para la eleccién de los parametros a utilizar y un

criterio de para elegir y descartar series mucho mas sélido.

El desarrollo de modelos de mayor complejidad para en andlisis de estos procesos estocasticos,
asi como también la obtencién de datos con frecuencia temporal horaria permitirdan un analisis con
ventanas temporales menores, con un grado de detalle y poder predictivo superior. Esto permitira

comprender mejor la dindmica de estos complejos sistemas.
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6 Anexo A: Capitulo 4

6.1 Coddigos en Python para el computo de los operadores.

@author: veag600l

import pandas as pd
import numpy as np

from pyentrp import entropyl as ent
import dit.other as dit

from dit.example dists import binomial
import scipy as sci

import matplotlib.pyplot as plt

embedding=5
lag=1
export =

Expor

uniform pmf= np.ones (np.math.factorial (embedding) ) /np.math. factorial (embedding)

def JSD(p,q):
S*(p+a)
§3d= 0.5#%(sci.stats.entropy(p,m,base=2))+ 0.5%(sci.stats. enctropy(q,m bass=2))

retarn jsd

% File Frep - Ger the 3 different Models series

residuals= pd.read excel(r'C:\Us 6

residuals ridge=pd.read excel(r

UTpUTS . X

x

UTpUTS.X

residuals_lasso=pd.read excel(r'

tipos_de_regresion=

Entropy & J5D

ent .permutation_entropy_weighted(residuals[’
ent.permutation_entropy_weighted(residuals lasso[ 'R
ent.permutation_entropy_weighted(residuals ridge['R

# Weighted Permutati
residuals_peentropy we:
residuals_lasso_peentropy_we
zesiduals ridge peentropy_we

s 1'],embedding, lag, weighted=True)
1,embedding,lag,weighte:

1,exbedding, lag,weighte

weighted entropy = pd.DataFrame({'104 M1 Pon

0¢ M2 Ponderada':residuals_ridge_peentropy_wei}, index=[0])

:residuals_peentropy_wei,’

'],embedding, lag,weighted=True)
@ual'] ,embedding,lag,weighted-True)
idual'],embedding,lag,weighted=Txrue)

residuals_peentropy_wei_pmf=ent.permutation_entropy_weighted pmf(residuals(
residuals_lasso_peentropy Wel DmMF—ent.permutation_entropy weighted pmf(residuals_lasso[
residuals ridge peentropy_wei_pmf=ent.permutation_entropy_weighted pmf(residuals ridgel

residuals_peentropy_wei_jsd = JSD(residuals pesntropy_wei_pmf,uniform pmf)
residuals_lasso_peentropy_wei_jsd=J5D(residuals lassc_peentropy wei pmf,uniform pmf)
residuals_ridge_peentropy_wei_jsd=JSD(residuals_ridge_peentropy_wei_pmf,uniform pmf)

M1 Pon ga Dive c: residuals_peentropy_wei_jsd,
M2 Ponde

weighted entropy _divergence = pd.DataFrame ({
:residuals_lasso_peentzopy wei_jsd,

residuals peentropy_wei_complex=residuals peentropy wei jsderesiduals peentropy_wei/np.log2 (np.math.factorial (embedding))
residuals_lasso_peentropy_wei_complex:
residuals_ridge_peentropy wei_complex:
weighted entropy_complexity = pd.DataFrame ({’
' d

M1 Fonderada Comp

idad':residuals_peentropy wei_complex,
d

esiduals_lasso_peentropy wei_complex,

entropy - pd.concat ([weighted entropy, weighted entropy divergence,weighted entropy complexity], amis
entropy=entropy.T

entropy.to_csv(export+” |\ "+str (embedding)+"_"+str(lag)+” ")y

# her Information

residuals_peentropy wei_fisher = ent.fisher information(residuals _wei_pmf)
residuals_lasso_peentropy wei fisher = ent.fisher i n(residuals lasso | wei_pmf)

residuals_ridge peentropy wei fisher = ent.fisher information(residuals ridge peentropy wei_pmf)
‘:iresiduals_peentropy wei fisher,

M

de

fisher_information = pd.DataFrame({’

isher’:residuals_lasso_peentropy_wei_fisher,'10 Fi

residuals_variance=np.var{residuals_peentropy_wei_pmf)
residuals_lasso_variance=np.var(residuals_lasso_peentropy_wei_pmf)
residuals_ridge_variance=np.var(residuals_ridge_peentropy_wei_pmf)
variance = pd.DataFrame({'104 M1 V ':residuals_variance,'104 I
Varianza':residuals_ridge_variance}, index=[0])

residuals_lasso_variance,

cramerrao = pd.concat([fisher information,variance], axis= 1)
cramerrao=cramerzac.T
cramerrac.to_csv (export+”\\"+str (embedding) +" "+sTr(lag)+"

Figura 39: La siguiente figura muestra el programa 1 de Python, procesando los operadores

la serie de residuos.
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uts.xlsx’,sheet_name='x 1s')
x',Sheet_name='x
,sheet_name='x_

rada Divergencia':residuals_ridge peentropy_wei jsd)

esiduals_lasso_peentropy_wei_jsdtresiduals_lasso_pesntropy_wei/np.log2 (np.math. factorial (smbedding))
esiduals_ridge_peentropy wei_jsd*residuals_ridge peentropy_wei/np.log2 (np.math.factorial (embedding))

d=d’:residuals_ridge_peentropy wei_complex},

‘:residuals_ridge_peentropy_wei_fisher)

para



import pandas as pd

import numpy as np

from pyentrp impert entropyl as ent
import dit.other as dit

from d.n.example_uu:s import binomial
import scipy as sei

import matplotlib.pyplot as plt

enbedding=4
lag=2

export =

1\Users\veag6001\Do

qo=np.array([1.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.01)
10=np.array([0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.01)
uniform_pmf= np.ones(np.math.factorial (embedding) ) /np.math.factorial (embedding)

|def J5D(p,q):
m = 0.5%(p+a)
jsd= 0.5#%(sci.stats.entropy(p,m,base=2))+ 0.5#(sci.stats.entropy (q,m,bases=2))
return jsd

4+ File Prep - Get the 3 different Models series
residuals= DE‘IEBﬂ_EXCEI(:‘ \ age
residuals_ridge=pd.read excel (r'C:\User
residuals_lasso=pd.read _excel (r'C:\l

', sheet_name='x 13')
x1sx%',sheet_names='x_&

=%, sheet_nam

tipos de regresion=['residuals’,'re

$ Permutation Entropy

residuals entropy=ent.permutation_entropy(residuals[’Resic
residuals_lasso_ . ien Py (residuals_lassol
residuals_ridge . n_ Py(residuals_ridge[
residuals_uniform=sci.stats.entropy(uniform pmf,base=2)
shannon_entropy = pd.DataFrame ({'104 M1 :residuals_entropy,'104 M3 St
residuals_ridge_entropy}, index=[0])

1'],embedding, lag)
'], embedding, Lag)
Residual'],embedding, lag)

:residuals_lasso_entropy,

$Normalice the Permutation Encropy
residuals entropy_norm=residuals_encropy/np.log2 (24)
residuals_lasso_ PY_ iduals_lasso_ pY/np. log2 (24)

residuals ridge_ P! iduals_ridge_t Py/np.1log2(24)

# Weighted Permutation Entropy & JSD

residuals_peentropy_wei=ent.permutation_entropy_weighted (residuals([’ 1al'],embedding,lag,weighted=True)
residuals_lasso_peentropy_wei=ent.permutation_entropy_weighted (residuals_lasso[’ '],embedding, lag,weighted=True)
residuals_ridge_peentropy_wei=ent.permutation_entropy_weighted (residuals_ridge[’ '] ,embedding, lag,weighted=True)
weighted_entropy = pd.DataFrame ({ residuals_lasso_peentropy_wei,

'104 M2 Ponderada’:residuals_ridge peentropy wei}, index=[0])
residuals ) r_wed ] . ion_entropy_weighted pmf(residuals(['Residual'],embedding,lag,weighted=Trus)

residuals_lasso _wei_p .p n_entropy weighted pmf (residuals lasso[ Resicdual'],embedding,lag,weighted=True)
residuals_ridge _wei_p .p n_entropy weighted pmf (residuals ridge[ Resicduzl'],embedding,lag,weighted=True)

residuals_peentropy wei_jsd = JSD(residuals_peentropy_wei_pmf,uniform_pmf)
residuals_lasso_peentropy_wei_jsd=JSD(residuals_lasso_peentropy_wei_pmf,uniform pmf)
residuals_ridge_peentropy_wei_jsd=JSD(residuals_ridge_peentropy_wei_pmf,uniform pmf)

weighted_entropy_divergence = pd.DataFrame({'10¢ M1 Pe Di
]'104 M3 Ponderada Divergencia':residuals_lasso_peentropy wei_jsd,
index=[0])

' :residuals peentropy wei_jsd,
04 M2 Ponderada nci residuals_ridge_peentropy wei_jsd},

Figura 40: La siguiente figura muestra la primera parte del programa 2 de Python, procesando los
operadores para la serie de residuos.
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# Gev the PMF's

residuals_pmf = ent.permutation_entropy_pmf(residuals['Residual’],embedding,lag)
residuals_lasso_pmf = ent.permutation_entropy_Dmf (residuals_lasso['Re 21'],embedding, lag)
residuals_ridge_pmf = ent.permutation_entropy_pmf(residuals_ridge['Residual’'],embedding,lag)

pmf = pd.DataFrame({'Regular ':residuals_pmf, 'L esiduals_lasso_pmf, 'R {F':residuals_ridge_pmf})
#Get the permutations

residuals =ent. _entropy, (residuals['Residual’],embedding,lag)

residuals lasso ions =ent. ion_entzopy I tations (residuals lasso[ 2= 1,embedding, lag)
residuals_ridge ions =ent. ion_entropy_permucatvions (residuals_ridge['Residual’'],embedding,lag)

# Renyi Entropy

residuals_renyi=ent.renyi_entropy (residuals_pmf,3)
residuals_lasso_renyi=ent.renyi_encropy(residuals lasso_pmf,3)
residuals ridge renyi=ent.renyi_entropy(residuals_ridge pmf,3)
renyi_entropy = pd.DacaFrame({'104 M1 Renyi':residuals_renyi,'104 M3 Re
, index=[0])

% Normalice Renyi Entropy
residuals_renyi_normeressiduals_renyi/ent.renyi_entropy(uniform pmf,2)
residuals_lesso_renyi norm=residuals_lasso_renyi/ent.renyi_entropy(uniform _pme,2)
residuals_ridge renyi norm=residuals_ridge_renyi/ent.renyi_entropy(uniform pmf,2)

# Minimun Entropy

residusls minentropy=ent.min_entropy(residuals_pmf)
residuals_lasso_minentropy=ent.min_entropy(residuals_lasso_pmf)
residuals ridge minentropy=ent.min_entropy(residuals_ridge pmf)

minimun_entropy = pd.DataFrame({ M1 minentropy':residuals_minencropy,’104 M3 minent
*:residuals_ridge_minencropy}, index=[0])

:residuals_lasso_renyi,’'104 M2 R :residuals_ridge_renyi}

‘:residuals_lasso_minentropy,

¢ M2 m
# Tsallis Entzopy
residuals_tsallis=ent.ctsallis_entropy(residuals_pmf,0.5)
residuals_lasso_tsallis=ent.tsallis entropy(residuals_lasso_pmf,0.5)
residuals_ridge tsallis=ent.csallis entropy(residuals_ridge_pmf,0.5)
tsallis_entropy = pd.DataFrame({ ¥ esiduals_tsallis,’
104 M2 Tsallis':residuals_ridge_tsallis}, index=[0])

s

1is':residuals_lasso_tsallis,

¥ sher Information

residuals f£i .fisher i n(zesiduals_pmf)
residuals_lassc_fi. .fisher_: (residuals lasso_pmf)
residuals_ridge_fi, .fisher : (residuals_ridge_pmf)

uniform fisher=ent.fisher informacion(uniform pmf)
fisher_info = pd.DataFrame({’'104 M1 Fisher':residuals_fisher,’
1104 M2 ' :residuals_ridge_fisher}, index=[0])

Fisher':residuals_lasso_fisher,

¥ Variance

residuals variance=np.var(residuals_peentropy wei_ pmf)
residuals_lasso_variance=np.var(residuals_lasso_peentropy_wei_pmf)
residuals_ridge_variance=np.var(residuals_ridge_peentropy_wei_pmf)
variance = pd.DataFrame({'10% M1 Va

'104 M2

residuals_variance,'10¢ M3 Varianza'

residuals_lasso_variance,

Jariznza':residuals ridge variance}, index=[0])

entropy = pd.concat ([shannon_encropy,weighted Py, renyi_t PY,minimun_entropy,tsallis_entropy, fisher_info,variance], axis= 1)
entropy=enctropy.T

entropy.to_csv(export+"\\ "+str (embedding) +"_"+sTr(lag)+"_entr
pmf.to_cav(export+"\\ "+str (embedding) +"_"+str(lag)+"C 2

.cav™)
v, index=False)

Figura 41: La siguiente figura muestra la segunda parte del programa 2 de Python, procesando los
operadores para la serie de residuos.
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def permutation_entropy_weighted(time series, m, delay,wWeighted):
n = len(time_series)
permuctations = np.array(list(itertools.permutations(range(m))))
nashlist = [util_hash term(perm) for perm in permutations]
c = [0] * len(permutations)

vector=[0] *( n - delay * (m - 1))
weight=[0] *( n - delay * (m - 1))
for i in range(n - delay * (m - 1)):

sorted index_array = np.array(np.argsort(time_series[i:i + delay * m:delay], kind='

vector[i]=time_series[i:i + delay * m:delay]

hashvalue = uril hash term(sorted index array)’

if weighted
weight [i]=np.var(vector[i])

True:

c[np.argwhere (hashlist == hashvalue) [0] [0]] += l#weight[i]
else:
c[np.argwhere (hashlist == hashvalue) [0][0]] += 1
c = [element for element in c if element != 0]

p = np.divide (np.array(c), float(sum(c)))
pe = -sum(p * np.log2(p))
return pe

ntropy weighted pmf(time_series, m, delay,weighted):
n = len(time_series)

permuctations = np.array(list(itertcols.permutations(range(m))))
hashlist = [util_hash_term(perm) for perm in permutations]

c = [0] * len(permutations)

vector=[0] *( n - delay * (m - 1))

weight=[0] *( n - delay * (m - 1))

for i in range(n - delay * (m - 1)):
sorted index array = np.array(np.argsort(time_ series[i:i + delay * m:delay], kind="guicksort')})
vector[i]=time series[i:i + delay * m:delay]
hashvalue = util_hash term(sorted index array);

if weighted == True:
weight [i]=np.var(vector[i])
c[np.argwhere (hashlist — hashvalue) [0] [0]] += l¥weight[i]
else:
c[np.argwhere (hashlist = hashvalue) [0][0]] += 1
#c = [element for element in ¢ if element != 0]
p = np.divide (np.array(c), float(sum(c)))
return p

def J3D(p,q):
m = 0.5%(p+g)
jed= 0.5%(stats.entropy(p,m,base=2))+ 0.5%(stats.entropy(q,m,base=2))
return j=d

en = -sum({p * np.log2(p))
return en

_entropy(p,alpha) :

re = np.log2 (sum(p**alpha)) *(1/(l-alpha))
return re

def min entropy{p):
me = -np.logZ(np.amax(p, axis=0))
return me

def ts=allis
ce=(1/(q
return cte

vip,q):
1)) *(1-(np.sum(p**g)))

def fisher information(p):

if (p[len(p)-1]==1.0 or p[0]==1.0):
£0=1

else:
f0=0.5

f=np.zeros(len(p)-1)

for i in range(len(p)-1):
f[i]=(np.sqgro(pli+l])-np.sgro(pli])) **2

fisher= sum(f)*£0

return fisher

Figura 42: La siguiente figura muestra los cambios al paquete de Python pyentrp, utilizado para
procesar los operadores para la serie de residuos.
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6.2 Coddigos en Matlab para el computo de las regresiones.

A = dlmread('D:\U v',",",1,0)
b = dimread('D ST Tl 0)
x0= dlmread('D .csv',", ", 1,0)

min= dimread('D
max= dlmread('D:"%
wi=[0;0;0:1;171;1;1:171;71;1;
n=21
% Ri
cvx_begin

wariable v(n)

minimize ( norm(A*y-b) 4 €4*norm(((y-x0).*wi),2) )

subject to

ds ir

ounds-max.c

egrada\Tesis\Capitulo

1:1:1)

Regression

min <= y <= max

cvx_end

% Regular Regression

cvx_begin
variable x_ls(n)
minimize ( norm(A*x_ls-b) )
subject to
min <= x lg <= max

cvx_end
% Lasso Regression
cvx_begin
variable z (n)
minimize ( norm(A*z-b) + 999*norm(( (z-x0).*wi),1) )
subject to
min <= z <= max

cvx_end

% Residuals

time= b - (A*x_ls)
time_ridge= b - (A*Y)
time lass (A*z)

Figura 43: La siguiente figura muestra el cddigo de Matlab utilizado para realizar las diferentes
regresiones.
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6.3 Variables utilizadas.

SEMANA VAR1 VAR2 VPCYl VPCY2 MARKET NEWYEAR XMAS JULY4TH  THNXGIV ~TREND TREND2 LNTREND RANDOM HOLDOUT DBAN2 FBAN1 FBAN2 MBAN2 MBAN3
12/10/2016  132.0937383 37804 35 0 0 0 0 0 0 1 0 018496257 0 0 0 0 1.728 0
12/17/2016 1341353798 40553 12 0 0 0 0 0 0 2 0.693147181  0.970088716 0 0 0 0 I} 0
12/24/2016 141620844 38315 52 0 0 0 0.857142857 0 0 3 1.098612289  0.399824306 0 0 0 0 6.02 0
12/31/2016  138.7864101 37063 44 0 0 0.857142857  0.142857143 0 0 1 1386294361 0.259398645 0 0 0 0 3.609 0
1/7/2017  141.0880121 41825 369 0 0 0.142857143 0 0 0 5 1.609437912 0921602578 0 0 0 0.696 0
1/14/2017 1442475728 37417 362 0 0 0 0 0 0 6 1791759469 0.96927735 0 0 0 0.657 0
1/21/2017  142.6750489 40910 150 0 0 0 0 0 0 7 1945910149 0.542979173 0 0 0 0.651 0
1/28/2017 1394521689 42267 51 0 0 0 0 0 0 8 2.079441542  0.531691723 0 0 0 0.637 0
2/4/2017 142.072863 47565 43 0 0 0 0 0 0 9 2.197224577  0.049794026, 1 0 0 0.615 0
2/11/2017  143.2384538 41026 9 0 0 0 0 0 0 10 2.302585093  0.066566552 1 0 0 0.595 0
2/18/2017  143.378961 48821 0 0 0 0 0 0 0 11 2.397895273  0.819318571 0 0 0 0.568 0
2/25/2017  144.4659148 49026 0 0 0 0 0 0 0 12 2.48490665  0.523870521 0 0 0 0.483 0
3/4/2017  142.3235188 47568 0 0 0 0 0 0 0 13 0.853394311 0 0 0 0
11/2017 1501965481 43383 0 0 0 0 0 0 0 14 3 0.067184577 1 0 0 0
3/18/2017 1514309865 46517 0 0 0 0 0 0 0 15 08050201 0.957023858 0 0 0 0
3/25/2017 1437893686 49687 0 0 0 0 0 0 0 16 2.772588722  0.297193964 0 0 0 0
4/1/2017  141.9352966 48746 0 0 0 0 0 0 0 17 2.833213344  0.272611789 0 0 0 0
4/8/2017  142.8613806 47021 0 0 0 0 0 0 0 18 2.800371758  0.689929631 0 0 0 0
4/15/2017  143.9578352 43596 0 0 0 0 0 0 0 19 2.944438979  0.976764862 0 0 0 0
4/22/2017  140.8814137 52556 0 0 0 0 0 0 0 20 2.995732274  0.226507519 0 0 0 0
4/29/2017  138.3794026 49585 0 0 0 0 0 0 0 21 3.044522438  0.68823655 0 0 0 0
5/6/2017  141.5227152 51302 0 0 0 0 0 0 0 22 3.091042453  0.412763866 0 0 0 0
5/13/2017  149.6571279 47556 0 0 0 0 0 0 0 23 3.135494216  0.558554113 0 0 0 0
5/20/2017 1504040128 50963 0 0 0 0 0 0 0 24 17805383 0.287225611 0 0 0 0
5/27/2017 1452320271 51005 0 0 0 0 0 0 0 25 18875825 0475789305 0 0 0 0
6/3/2017  143.1189851 52013 0 0 0 0 0 0 0 26 3.258006538  0.844986977 0 0 0 0
6/10/2017 1458042137 47432 0 0 0 0 0 0 0 27 95836866 0.634524118 0 0 0 0
6/17/2017  148.3383188 55020 0 0 0 0 0 0 0 28 3.33220451  0.590364669 0 0 0 0
6/24/2017  145.0620277 54464 0 0 0 0 0 0 0 29 3.36729583  0.582581526, 0 0 0 0
7/1/2017 145117073 53709 0 0 0 0 0 0.571428571 0 30 3.401197382  0.377013369 0 0 0 0
T/8/2017  141.3525888 51076 0 0 0 0 0 0.428571429 0 31 3.433987204  0.72836156 0 0 0 0
T/15/2017  140.8991773 57297 0 0 0 0 0 0 0 32 3.465735903  0.506603529 0 0 0 0
7/22/2017  146.0749607 54169 0 0 0 0 0 0 0 33 3.496507561  0.931213594 0 0 0 0
7/29/2017  143.135558 52817 0 0 0 0 0 0 0 34 3.526360525  0.92912005 0 0 0 0
8/5/2017  146.7663531 53170 0 0 0 0 0 0 0 35 48061 0.580660338 0 0 0 0
8/12/2017  147.0678513 46782 0 0 0 0 0 0 0 -17 36 3518938 0.207222846 0 0 0 0
8/19/2017 14217719 55831 0 0 0 0 0 0 0 -16 37 510917913 0.391042433 0 0 0 0
8/26/2017 1461397453 58827 0 0 0 0 0 0 0 15 38 3.63758616 0472429176 0 0 0 0
9/2/2017  146.3358122 56404 0 0 0 0 0 0 0 -14 39 3.663561646  0.679525748 0 0 0 0
9/9/2017  155.6311478 53750 0 0 0 0 0 0 0 -13 40 3.688879454  0.168088351 0 0 0 0
9/16/2017  159.0501235 53411 423 0 0 0 0 0 0 -12 41 3.713572067  0.166526103 0 0 0 0
9/23/2017  155.0864075 62666 1836 0 0 0 0 0 0 -11 42 3.737669618  0.8T1104887 0 0 0 0
9/30/2017  159.444897 59585 0 0 0 0 0 0 0 -10 43 3.761200116  0.298789533 0 0 0 0
10/7/2017  154.7838227 61720 0 0 0 0 0 0 0 -9 44 3.784189634  0.934641764 0 0 0 0
10/14/2017 1519523265 67327 0 0 0 0 0 0 0 -8 45 3.80666249  0.900470831 0 0 0 0
10/21/2017  141.0660328 70955 0 0 0 0 0 0 0 -7 16 0.568783468 0 0 0 0
10/28/2017  139.8654795 948215 0 0 0 0 0 0 0 -6 a7 0.049545658 1 0 0 0
11/4/2017  130.3666207 78074 0 0 0 0 0 0 0 -5 a8 3.871201011  0.135588261 0 0 0 0 0
11/11/2017  123.0894939  76267.5 0 0 0 0 0 0 0 -4 19 3.891820298  0.511317883 0 0 0 0 0
11/18/2017  150.2163834 79281 223 0 0 0 0 0 0.285714286 -3 50 3.912023005  0.433204564 0 0 0 0
11/25/2017  145.831072 75058 299 0 0 0 0 0 0.714285714 -2 51 3.931825633  0.17610578 0 0 0 0
12/2/2017 1344837033 89259 322 0 0 0 0 0 0 -1 52 3.951243719  0.665035991 0 0 0 0
12/9/2017  130.5749284  79542.5 0 225 0 0 0 0 0 0 53 3.970291914  0.404818663 0 0 4.994 0
12/16/2017  137.0972808 73853 0 156 0 0 0 0 0 1 54 3.988084047  0.124548768 0 0 3.764 0
12/23/2017  139.0014367 80646 0 113 0 0 0.714285714 0 0 2 55 4.007333185  0.453486754 0 0 2918 0
12/30/2017  144.671145 86023 0 2526 0 0.714285714  0.285714286 0 0 3 56 4.025351691  0.199553141 0 0 3.752 0
1/6/2018 0 0 0.285714286 0 0 0 4 57 51268 0.574837174 0 0 2.878 0
1/13/2018 0 3892 0 0 0 0 0 5 58 4.060443011  0.738473961 0 3 0 3.133 0
1/20/2018 0 941 0 0 0 0 0 6 59 4.077537444  0.439812204 0 0 2.561 0
1/27/2018  143.1070515 0 0 0 0 0 0 0 7 60 4.094344562  0.049367048 1 0 2.72 0
2/3/2018 140.077711 108575 0 0 0 0 0 0 0 8 61 4.110873864  0.522382167 0 0 3.137 0
2/10/2018  148.631754 96627 0 0 0 0 0 0 0 9 62 4127134385 0. 531 0 0 4.652 0
2/17/2018  151.554445  100607.5 0 0 0 0 0 0 0 10 63 4.143134726  0.022712321 1 0 5.216 0
2/24/2018  147.9236765 111991 0 0 0 0 0 0 0 11 64 4.158883083  0.712887876. 0 0 4.22 0
3/3/2018  148.1859532 104067 0 0 0 0 0 0 0 12 65 417438727 0.937064602 0 0 1.808 0
3/10/2018  150.2277548 103715 0 0 0 0 0 0 0 13 66 4.189654742  0.445993072 0 0 0 0
3/17/2018  146.8002128 107676 0 0 0 0 0 0 0 14 67 4.204692619  0.946937223 0 0 5.026 0
3/24/2018 1510922692 100176.5 0 0 0 0 0 0 0 15 68 4219507705 0.712898685 0 0 2.152 0
3/31/2018 1544560613  99204.5 0 0 0 0 0 0 0 16 69 4.234106505  0.103272743 0 0 3.087 0
4/7/2018  153.1352928 112799 0 404 0 0 0 0 0 17 70 4.248495242  0.17517205 0 0 2.778 0
4/14/2018  150.3602548 116380 0 2762 0 0 0 0 0 18 71 4.262679877  0.268905863 0 0 3.793 0
4/21/2018 1519927628 118230 0 446 0 0 0 0 0 19 72 4.276666119  0.614856519 0 0 2.766 0
4/28/2018  156.0608532 116141 0 0 0 0 0 0 0 20 73 4.200459441  0.420707587 0 0 2.426 0
5/5/2018  155.7857676 110084 0 139 0 0 0 0 0 21 4 4.304065093  0.071737144 1 0 0.929 0
5/12/2018  157.1720051  110711.5 0 116 0 0 0 0 0 22 K 4.317488114  0.358493834 0 0 1.05 0
5/19/2018  163.436199 105896 0 161 0 0 0 0 0 23 K 4.33073334  0.711434881 0 0 1.238 0
5/26/2018  165.1408097 96174 0 137 0 0 0 0 0 24 T 4.343805422  0.189849902 0 0 1.454 0
6/2/2018  159.3296435 76800 0 63 0 0 0 0 0 25 s 4.356708827  0.147966351 0 0 1.379 0
6/9/2018  164.1158881 107653 0 0 0 0 0 0 0 26 79 4.369447852  0.561835524 0 0 1.496 0
6/16/2018  169.0852617 118362 0 0 0 0 0 0 0 27 80 1.382026635 0270108697 0 0 1454 0
6/23/2018 1660025177 112843 0 0 0 0 0 0 0 28 81 4.394449155  0.325199114 0 0 1.593 0
6/30/2018  165.2483388 109688 0 0 0 0 0 0.428571429 0 29 82 4.406719247  0.569178363 0 0 1.844 0
7/7/2018  169.1308671 111521 0 0 0 0 0 0.571428571 0 30 83 4.418840608  0.042594441 1 0.659 0 1.702 0
7/14/2018  166.771706 130017 0 0 0 0 0 0 0 31 84 4.430816799  0.439210591 0 0.715 0 1.971 0
7/21/2018  164.3387973 124510 0 0 0 0 0 0 0 32 85 4.442651256  0.91743514 0 0.666 0 1.915 0
T/28/2018  167.1475336 1072185 0 0 0 0 0 0 0 33 86 4.454347296  0.525841848 0 0.669 0 1.91 0
8/4/2018  166.8347808  117608.5 0 0 0 0 0 0 0 34 87 65908119 0.731815951 0 0.647 0 2.574 0
8/11/2018  165.689369 124254 0 0 0 0 0 0 0 35 88 4.477336814  0.905223561 0 0.639 0 2.765 0
8/18/2018  168.7611693  136341.5 0 0 0 0 0 0 0 36 89 4.48863637  0.576003754 0 0.608 0 2.774 0
8/25/2018  174.2953779 114391 0 0 0 0 0 0 0 37 90 4.49980967 0187943059 0 2.886 0 2.467 0
9/1/2018  173.4966987 120689.5 0 0 0 0 0 0 0 38 91 4510859507 0.331325962 0 0 2.371 0
9/8/2018 1747385276 1322315 0 0 0 0 0 0 0 39 92 4.521788577  0.698873759 0 0 2.391 0
9/15/2018  177.0594001 1364015 0 0 0 0 0 0 0 40 93 4.532599493  0.121563136 0 0 2.6 0
9/22/2018  179.4445933  124869.5 0 0 0 0 0 0 0 41 94 4.543204782  0.180665822 0 0 2.466 0
9/29/2018  175.7685433  126119.5 0 0 0 0 0 0 0 42 95 4.553876802  0.270639322 0 0 2.498 0
10/6/2018 1732118858 141321 0 0 0 0 0 0 0 43 96 4.564348191  0.653211926 0 0 3.005 0
10/13/2018 1723725149 128691 0 0 0 0 0 0 0 44 97 4.574710979  0.421372533 0 0.563 0 3.007 0
10/20/2018  170.7967455  134658.5 0 0 0 0 0 0 0 45 98 4.584967479  0.037977703 1 0.514 0 3.034 0
10/27/2018  177.4304797  127840.5 0 0 0 0 0 0 0 46 99 4.59511985  0.270806283 0 0.51 0 3.033 0
11/3/2018  175.007395 146412 0 0 0 0 0 0 0 a7 100 4.605170186  0.427733922 0 0.486 0 2.967 0
11/10/2018  168.8554027 141036.5 0 89 0 0 0 0 0 48 101 4.615120517  0.820103093 0 0.465 0 3.043 0
11/17/2018  164.0023217 156110 0 0 0 0 0 0 0.285714286 19 102 1.624972813 0843453121 0 0.449 0 2.619 0
11/24/2018 162518717 132397 0 0 0 0 0 0 0.714285714 50 103 4.634728088  0.876910094 0 0.409 0 2.361 0
12/1/2018  163.3508477 1562225 0 0 0 0 0 0 0 51 104 4.644390899  0.267219996 0 0.294 0 1.957 0

Figura 44: Variables Marca 1: La siguiente tabla contiene las variables para la regresion de la

Marca 1.
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SBAN1 SBAN2 SBAN3 SBAN4 TBANI TBAN2 XBANI XBAN2 INTERCEP

6.075 0 0.259 0 261.992 0 4803 0 1

7.443 0 0.263 0 0.118 0 4530 0 1

12.226 0 0.263 0 0 0 5015 0 1

6.264 0 0.205 0 0 0 0 1

1.31 0 0.093 0 400.625 0 0 1

3.148 0 0.06 0 329.966 0 0 1

1.808 0 0.056 0 348.137 0 0 1

0.164 0 0.052 0 35 0 0 1

0.441 0 0.058 0 316. 0 0 1

0.983 0 0.078 0 314 0 0 1

0.898 0 0.08 0 284.185 0 5855 0 1

0.93 0 0.081 0 313.141 0 4769 0 1

1.091 0 0.079 0 326.914 0 5408 0 1

1.089 0 0.077 0 257.942 0 5318 0 1

0.902 0 0.06 0 282.105 0 4832 0 1

0.727 0 0.075 0 302.843 0 4261 0 1

0.873 0 0.197 0 11174 0 3868 0 1

0.9 0 0.098 0 204.898 0 5913 0 1

0.938 0 0.079 0 180.551 0 4272 0 1

0.829 0 0.145 0 239.524 0 3428 0 1

0.821 0 0.095 0 181.667 0 5016 0 1

0.834 0 0.081 0 207.033 0 4379 0 1

1.209 0 0.091 0 201.022 0 5640 0 1

1.005 0 0.105 0 215.223 0 5030 0 1

0.714 0 0.106 0 189.807 0 5859 0 1

0.81 0 0.097 0 266.527 0 5417 0 1

0.458 0 0.099 0 215.57 0 4657 0 1

0.347 0 0.091 0 247.696 0 6685 0 1

0.4 0 0.088 0 270.744 0 6102 0 1

0.375 0 0.102 0 0.483 0 6482 0 1

0.478 0 0.089 0 193.446 0 5775 0 1

0.511 0 0.089 0 217. 0 5757 0 1

0.649 0 0.09 0 194.034 0 6732 0 1

0.736 0 0.083 0 195.672 0 7267 0 1

0.752 0 0.093 0 181.107 0 7129 0 1

0.532 0 0.095 0 222.353 0 6603 0 1

0.6 0 0.086 0 196.414 0 77 0 1

0.654 0 0.085 0 201.041 0 6527 0 1

0.705 0 0.081 0 0 0 7008 0 1

0.995 0 0.088 0 200.569 0 6557 0 1

0.577 0 0.109 0 165.178 0 6687 0 1

0 0.131 0 185.01 0 4954 0 1

0 0.11 0 0 0 9669 0 1

0.589 0 0.106 0 0 0 8984 0 1

0.978 0 0.075 0 0 0 8605 0 1

0.456 0 0.061 0 0 0 8137 0 1

0.468 0 0.045 0 0 0 6595 0 1

2.038 0 0 0 0 5657 0 1

2.237 0 0 0 0 5484 0 1

1772 0 0 0 0 6825 0 1

1.409 0 0 0 0 5090 0 1

1.761 0 0 0 0 6663 0 1

0 154 0 0.096 0 0 0 6613 1

0 1.668 0 0.062 0 0 0 6471 1

0 1457 0 0.038 0 0 0 6635 1

0 1.045 0 0.019 0 0 0 4740 1

0 1.486 0 0.076 0 195.043 0 2988 1

0 2,014 0 0.131 0 201.42 0 1

0 1773 0 0.117 0 215.426 0 1

0 0.81 0 0.04 0 220.669 0 1

0 0.932 0 0.034 0 225.329 0 1

0 1.055 0 0.237 0 0.193 0 1

0 0 1.468 0 0.391 0 127.918 0 1
0 0 2.085 0 0.36 0 138.369 0 1
0 0 0 0.222 0 154.435 0 1
0 0 0 0.11 0 177.021 0 1
0 0 0 0.132 0 0 0 1
0 0 1.598 0 0.147 0 0 1
0 0 1.209 0 0.128 0 0.23 0 1
0 0 0.626 0 0.088 0 125.561 0 1
0 0 0.432 0 0.052 0 0 0 1
0 0 0.395 0 0.037 0 123.201 0 1
0 0 0.404 0 0.022 0 0.221 0 1
0 0 0.512 0 0.056 0 115.776 0 1
0 0 0.367 0 0.08 0 126.778 0 1
0 0 0.444 0 0.073 0 0.343 0 1
0 0 0.482 0 0.043 0 124.014 0 1
0 0 113 0 0.025 0 124.254 0 1
0 0 1.795 0 0.05 0 0 0 1
0 0 1.833 0 0.086 0 0.202 0 1
0 0 1.272 0 0.089 0 186.248 0 1
0 0 1.521 0 0.08 0 149.318 0 1
0 0 1.95 0 0.077 0 125.903 0 1
0 0 1.673 0 0.08 0 119.474 0 1
0 0 2.619 0 0.072 0 131.456 0 1
0 0 2.079 0 0.05 0 139.482 0 1
0 0 157 0 0.055 0 0 0 1
0 0 1.928 0 0.056 0 154.801 0 1
0 0 2.152 0 0.068 0 140.732 0 1
0 0 2,137 0 0.073 0 118.701 0 1
0 0 1.812 0 0.083 0 0.217 0 1
0 0 1.971 0 0.101 0 132.119 0 1
0 0 1.663 0 0.152 0 130.182 0 1
0 0 1.752 0 0.225 0 117138 0 1
0 0 215 0 0.195 0 0.065 0 1
0 0 1.766 0 0.135 0 145.265 0 1
0 0 1.691 0 0.093 0 140911 0 1
0 0 1.846 0 0.092 0 0 0 1
0 0 1614 0 0.089 0 0 0 1
0 0 1012 0 0.096 0 0 0 1
0 0 0.878 0 0.099 0 0 0 1
0 0 1.044 0 0.092 0 0 0 1
0 0 0.757 0 0.161 0 0 0 1
0 0 0.767 0 0.296 0 0 0 1

Figura 45: Variables Marca 1: La siguiente tabla contiene las variables para la regresién de la
Marca 1.
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Semana LNRP SALES VPC XMAS THNXGIV NEWYEAR  EASTER  TREND TREND2 LNTREND RANDOM HOLDOUT GCHA1 GCHA2 MCHA1 MCHA2  OCHAI10 OCHA11 OCHAI12
7/9/2016 1546705882 37804 0 0 0 0 0 52 1 0 0.18496257 0 67.67 0 3 0 0 0 3896004
T/16/2016  14.48952381 40553 0 0 0 0 0 51 2 0.693147181  0.970088716 0 118.327 0 0.656 0 0 0 21.4798988
7/23/2016  14.11888889 38315 0 0 0 0 0 -50 3 1098612289 0.399824306 0 121.302 0 1.735 0 0 0 13.71070568
7/30/2016  14.68380952 37063 0 0 0 0 4 1.386294361  0.259398645 0 137.384 0 0.686 0 0 0 1210481182
8/6/2016  14.79454545 41825 0 0 0 0 5 1609437912 0.921602578 0 158.962 0 0.981 0 0 2.464714953  1.593959228
8/13/2016 14.6664 37417 0 0 0 0 6 1791759469 0.96927735 0 155.411 0 3.114 0 0 3.166439062 0
14.23259259 40910 0 0 0 0 7 1945910149 0.542979173 0 154.212 0 3.067 0 0 3.078455908 0
1047733333 42267 0 0 0 0 8 2.079441542  0.531691723 0 251.782 0 554 0 0 4.351416388 0
9/3/2016  7.622051282 47565 0 0 0 0 9 2.197224577  0.049794026 1 224.076 0 5.277 0 0 3.013852809 0
9/10/2016  8.105098039 41026 0 0 0 0 10 2.302585093  0.066566552 1 200.222 0 4.404 0 0 0 0
9/17/2016  5.861521739 48821 0 0 0 0 11 2.397805273  0.819318571 0 193.594 0 2.641 0 0 0 0
9/24/2016  8.649411765 0 0 0 0 12 2.48190665  0.523870521 0 229.224 0 5.522 0 0 0 0
10/1/2016  4.017798165 0 0 0 0 13 4949357 0.853394311 0 0 0 0 0 0 0 0
10/8/2016  11.78540541 0 0 0 0 14 2.63905733 0067184577 1 107.894 0 3.31 0 0 0 0
10/15/2016  5.536703297 0 0 0 0 15 2.708050201  0.957023858 0 139.976 0 3.578 0 0 0 0
10/22/2016  3.985888889 0 0 0 0 16 2.772588722  0.297193964 0 182.712 0 3.767 0 0 0 0
10/29/2016  7.858421053 0 0 0 0 0 17 2.833213344  0.272611789 0 187.408 0 4.302 0 0 0 0
5.469666667 0 0 0 0 0 18 2.890371758  0.689929631 0 202.839 0 4.057 0 0 0 0
11/12/2016  3.115616438 2798 0 0 0 0 19 2.944438979  0.976764862 0 161.409 0 3.046 0 0 0 0
11/19/2016  3.870506329 2019 0 0.285714286 0 0 20 5732274 0.226507519 0 153.883 0 2.982 0 0 0 0
11/26/2016 1406956522 1086 0 0.714285714 0 0 21 3.044522438  0.68823655 0 174.647 0 3.754 0 0 0 0
12/3/2016  4.639402085 1463 0 0 0 0 22 0.412763866 0 0 1.227 0 0 0 0
12/10/2016  2.093550296 1434 0 0 0 0 23 0.558554113 0 0 0 0 0 0 0
12/17/2016 1465561224 1263 0 0 0 0 24 3.17805383  0.287225611 0 0 0 0 0 0 0 0
12/24/2016 1463984375 794 0.857142857 0 0 0 25 3.218875825  0.475789305 0 0 0 0 0 0 0 0
12/31/2016 1407669173 829 0.142857143 0 0.857142857 0 26 3.258096538  0.844986977 0 0 0 0 0 0 0 0
1/7/2017 1452474747 2381 0 0 0.142857143 0 27 3.205836866  0.634524118 0 3.321 0 0 0 0 0 0
1/14/2017  2.574193548 1037 0 0 0 0 28 3.33220451  0.590364669 0 58.55 0 4.162 0 0 0 0
1/21/2017  3.284725275 175 0 0 0 0 29 3.36729583  0.582581526 0 53.721 0 3.788 0 1.804277458 0 0
1/28/2017  1.720716846 0 0 0 0 0 30 3.401197382  0.377013369 0 95.147 0 2.646 0 3.078141742 0 0
2/4/2017  4.723647059 0 0 0 0 0 31 3.433987204  0.72836156 0 104.892 0 2.304 0 2.514874693 0 0
2/11/2017  2.577784091 0 0 0 0 0 32 3.465735903  0.506603529 0 109.636 0 2.115 0 2.272430423 0 0
2/18/2017  3.118740157 0 0 0 0 0 6507561 0931213594 0 85.889 0 1.871 0 1771711954 0 0
2/25/2017  2.649669811 0 0 0 0 0 3 526360525 0.92912005 0 70.941 0 2.712 0 1.312919488 0 0
3/4/2017 6389716981 0 0 0 0 0 35 555348061 0.589660338 0 151.912 0 6.819 0 1.499926761 0 0
3/11/2017  3.660283019 0 0 0 0 0 36 3.583518038  0.297222846 0 141.916 0 5.378 0 1.61406403 0 0
3/18/2017  3.264117647 0 0 0 0 0 37 3.610917913  0.391042433 0 208.516 0 14.653 0 1.476126589 0 0
3/25/2017 2.3426875 0 0 0 0 0 38 3.63758616  0.472429176 0 154.506 0 17.671 0 1.458799533 0 0
4/1/2017  3.413194444 0 0 0 0 0 39 3.663561646  0.679525748 0 161.068 0 12.39 0 1.69043685 0 0
4/8/2017  2.279708029 0 0 0 0 0 40 3.688879454  0.168088351 0 62.341 0 2.089 0 0.466215452 0 0
4/15/2017  2.924537037 0 0 0 0 0.857142857 -12 41 3.713572067  0.166526103 0 50.341 0 2.384 0 1.50239679 0 0
4/22/2017  4.233295455 0 0 0 0 0.142857143 -11 42 3.737669618  0.871104887 0 84.092 0 2.309 0 0.708022176 0 0
4/29/2017  3.611655629 0 0 0 0 0 -10 43 3.761200116  0.298789533 0 103.829 0 2.222 0 0.239529249 0 0
5/6/2017  2.408390805 0 0 0 0 0 -9 a4 3.784189634  0.931641764 0 12248 0 0 1377118 0 0
5/13/2017  5.577701149 0 0 0 0 0 -8 45 80666249 0.900470831 0 1 0 0 64441 0 0
5/20/2017  2.383586207 70955 0 0 0 0 0 -7 46 3.828641396  0.568783468 0 135.759 0 0 3.633443154 0 0
5/27/2017 2653679245 948215 0 0 0 0 0 -6 a7 3.850147602  0.049545658 1 149.344 0 0 2.923183119 0 0
6/3/2017  3.676233766 78074 0 0 0 0 0 -5 48 3.871201011  0.135588261 0 160.427 0 0 3.664904931 0 0
6/10/2017  2.102755906  76267.5 0 0 0 0 0 -4 49 3.801820298  0.511317883 0 158.479 0 0 3.390239726 0 0
6/17/2017  3.436052632  T9281 0 0 0 0 0 -3 50 3.912023005  0.433204564 0 166.637 0 0 2.701059237 0 0
6/24/2017 3.351125 75058 0 0 0 0 0 -2 51 3.931825633  0.17610578 0 127.45 0 0 4.084143765 0 0
T/1/2017 2457027027 89259 0 0 0 0 0 -1 52 3.951243719  0.665035991 0 124.762 0 0 2.572480451 0 0
7/8/2017 3.82 79542.5 0 0 0 0 0 0 53 3.970291914  0.404818663 0 0 41.516 0 0 0 0
T/15/2017 7457647059 73853 0 0 0 0 0 1 54 3.988084047  0.124548768 0 0 101.055 0 0 0 0
7/22/2017  6.842807018 80646 0 0 0 0 0 2 55 4.007333185  0.453486754 0 0 120.113 0 0 0 0
7/29/2017  4.898714286 0 0 0 0 0 3 56 0.199553141 0 0 172.809 0 0 0 0
8/5/2017 2666302817 0 0 0 0 0 4 57 0.574837174 0 0 183.821 0 0 0 0
8/12/2017 138865625 0 0 0 0 0 5 58 4.060443011  0.738473961 0 0 191.589 0 0 0 0
8/19/2017 4.59344 89303.5 0 0 0 0 0 6 59 4.077537444 0439812204 0 0 174.457 0 0 0 0
8/26/2017 5.57 82598 0 0 0 0 0 7 60 4.004344562  0.049367048 1 0 168.538 0 0 0 0
9/2/2017  3.903717949 108575 0 0 0 0 0 8 61 4.110873864  0.522382167 0 0 256.472 0 0 0 0
9/9/2017  3.034247788 96627 0 0 0 0 0 9 62 4127134385 0.34336531 0 0 298.35 0 0 0 0
9/16/2017  2.135113636  100607.5 0 0 0 0 0 10 63 4.143134726  0.022712321 1 0 402.634 0 0 0 0
9/23/2017  3.871078431 111991 0 0 0 0 0 11 64 4.158883083  0.712887876 0 0 400.571 0 0 0 0
9/30/2017  4.123636364 104067 0 0 0 0 0 12 65 417438727 0.937064602 0 0 350.122 0 0 0 0
10/7/2017  3.171652174 103715 0 0 0 0 0 13 66 4.189654742  0.445993072 0 0 204.942 0 0 0 0
10/14/2017  3.524789916 107676 0 0 0 0 0 14 67 4.204692619  0.946937223 0 0 200.587 0 0 0 0
10/21/2017  3.808023256 1001765 0 0 0 0 0 15 68 4.219507705  0.712898685 0 0 179.18 0 0 0 0
10/28/2017  3.301504425 992045 0 0 0 0 0 16 69 4.234106505  0.103272743 0 0 187.189 0 0 0 0
11/4/2017  2.779552239 112799 0 0 0 0 0 17 70 248495242 0.17517205 0 0 187.592 0 4525 0 0 0
11/11/2017 2256516854 116380 0 0 0 0 0 18 1 4.262679877 0268905863 0 0 191.202 0 4.286 0 0 0
11/18/2017  2.857826087 118230 0 0 0.285714286 0 0 19 72 4.276666119  0.614856519 0 0 222.714 0 4.34 0 0 0
11/25/2017 3505272727 116141 0 0 0.714285714 0 0 20 73 4.290459441 0420707587 0 0 256.106 0 3.247 0 0 0
12/2/2017 4.3047 110084 0 0 0 0 0 21 74 4.304065093  0.071737144 1 0 204.761 0 3.198 0 0 0
12/9/2017  3.704069767 1107115 0 0 0 0 0 22 ko) 4.317488114  0.358493834 0 0 240.012 0 3.622 0 0 0
12/16/2017  6.933387097 105896 0 0 0 0 0 23 76 073334 0.711434881 0 0 396.651 0 5.86 0 0 0
12/23/2017 4566216216 96174 0 0.714285714 0 0 0 24 7 3805422 0.189849902 0 0 231788 0 7.92 0 0 0
12/30/2017  3.463424658 76800 0 0.285714286 0 0.714285714 0 25 78 4.356708827  0.147966351 0 0 127.641 0 3.78 0 0 0
1/6/2018  3.017157895 107653 0 0 0 0.285714286 0 26 79 9447852 0.561835524 0 0 41.643 0 7.255 0 0 0
1/13/2018 479372549 118362 0 0 0 0 0 27 80 4.382026635  0.270108697 0 0 0 11.739 0 0 0
1/20/2018  6.968510638 112843 0 0 0 0 0 28 81 4.394449155  0.325199114 0 0 0 10.984 0 0 0
1/27/2018  6.676779661 109688 0 0 0 0 0 29 82 406719247 0.569178363 0 0 0 10.455 0 0 0
2/3/2018  4.878850575 111521 0 0 0 0 0 30 83 4.418840608  0.042594441 1 0 0 15.207 0 0 0
2/10/2018  7.793538462 130017 0 0 0 0 0 31 84 4.430816799  0.439210591 0 0 0 14.687 0 0 0
2/17/2018  4.316956522 124510 0 0 0 0 0 32 85 4.442651256  0.91743514 0 0 0 8.716 0 0 0
2/24/2018  7.039677419 1072185 0 0 0 0 0 33 86 4.454347296  0.525841848 0 0 0 10.203 0 0 0
3/3/2018  6.984782609 117608.5 0 0 0 0 0 34 87 4.465908119  0.731815951 0 0 0 13.347 0 0 0
3/10/2018 8.45825 124254 0 0 0 0 0 35 88 477336814 0.905223561 0 0 0 11.82 0 0 0
3/17/2018  9.163225806 0 0 0 0 0 36 89 863637 0.576003754 0 0 0 8.638 0 0 0
3/24/2018  9.182413793 114391 0 0 0 0 0 37 90 4.49980967  0.187943059 0 0 0 9.764 0 0 0
3/31/2018  11.13205882 120689.5 0 0 0 0 0.857142857 38 91 510859507  0.331325962 0 0 0 10.585 0 0 0
4/7/2018  10.66297297 0 0 0 0 0.142857143 39 92 0.698873759 0 0 0 6.598 0 0 0
4/14/2018  8.951489362 0 0 0 0 0 40 93 0.121563136 0 0 0 12.019 0 0 0
4/21/2018  9.16245614 0 0 0 0 0 41 94 0.180665822 0 0 0 10.275 0 0 0
4/28/2018  9.099245283 0 0 0 0 0 42 95 0.270639322 0 0 0 9.369 0 0 0
5/5/2018  8.943018868 0 0 0 0 0 43 96 0.653211926 0 0 0 8.184 0 0 0
5/12/2018  9.245714286 0 0 0 0 0 44 97 0.421372533 0 0 0 7.235 0 0 0
5/19/2018  8.973333333  134658.5 0 0 0 0 0 45 98 4.584967479  0.037977703 1 0 0 8.456 0 0 0
5/26/2018  9.407692308  127840.5 0 0 0 0 0 46 99 4.59511985  0.270806283 0 0 0 11.066 0 0 0
6/2/2018 8705454545 146412 0 0 0 0 0 a7 100 4.605170186  0.427733922 0 0 0 11.151 0 0 0
6/9/2018  8.874615385 1410365 0 0 0 0 0 a8 101 4.615120517  0.820103093 0 0 58.954 0 6.47 0 0 0
6/16/2018 10.55 156110 0 0 0 0 0 19 102 4.624972813  0.843453121 0 0 89.51 0 11.214 0 0 0
6/23/2018  9.062307692 132397 0 0 0 0 0 50 103 4.634728088  0.876910094 0 0 193.403 0 27.457 0 0 0
6/30/2018  8.675454545  156222.5 0 0 0 0 0 51 104 4.644390899 0267219996 0 0 204.202 0 21.097 0 0 0

Figura 46: Resultado Marca 2:
por los modelos de la Marca 2.

La siguiente tabla compara los distintos resultados obtenidos
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OCHA13 OCHA14 OCHA15 OCHA16 OCHA3 OCHA4 OCHA5S OCHAG OCHAS OCHA9 SCHA1 SCHA2 SCHA4 SCHAS5 TCHA1 TCHA2 UCHAO XCHA1l XCHA2 INTERCEP
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 185.516 0 0 1.568 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2.072 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.574 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 151.375 0 0 5.920 0 1
0 0 0 0 2.787781119 0 0 0 0 0 0 0 0 238.256 0 0 12.452 0 1
0 0 0 0 3.674650536 0 0.009773244 0 0 0 0 0 0 232.206 0 0 9.296 0 1
0 0 0 0 3.634912642 0 0.770786343 0 0 0 0 0 0 41.191 0 0 22.193 0 1
0 0 0 0 3.54659321 0 2.199176234 0 0 0 0 0 0 0.136 0 0 26.301 0 1
0 0 0 0 3.972357675 0 2.190665183 0 0 0 0 0 0 167.781 0 0 25.353 0 1
0 0 0 0 3.526803496 0 2.441261193 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30.519 0 1
0 0 0 0 3.047132328 0 2.741964429 0 0 0 0 0 0 173.633 0 0 32.208 0 1
0 0 0 0 2.96252485 0 2.7773215 0 0 0 0 0 0 1.621 0 0 42115 0 1
0 0 0 0 0.882560455 0 2.239578391 0 0 0 0 0 0 218.171 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0.496422406 0 0 0 0 0 0 0.11 0 0 25.088 0 1
0 0 0 0 0 0 0.511727189 0 0 0 0 0 0 170.109 0 0 34.159 0 1
0 0 0 0 0 0 0.627149684 0 0 0 0 0 0 9.795 0 0 32.698 0 1
0 0 0 0 0 0 0.043108963 0 0 0 0 0 0 147.963 0 0 53.299 0 1
0 0 0 0 0 0 1.102847247 0 0 0 0 0 0 0.027 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 2.18050591 0 0 0 0 0 0 103.631 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 1.1661513 0 0 0 0 0 0 0.036 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0.581292457  0.033332955 0 0 0 0 0 158.722 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0.130018792  3.748783654 0 0 0 0 0 0.073 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.822 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.04 0 0 0 208.783 0 0 8.184 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.794 0 0 0 0.028 0 0 22.823 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.672 0 0 0 0 0 0 28.182 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.317 0 0.66652274 0 274.535 0 0 27.18 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7.668 0 2.722443737 0 165.494 0 0 20.896, 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11.306 0 8.207986628 0 187 0 0 16.65 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7.609 0 1.919313926 0 0.009 0 0 24.604 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.96 0 0.984668195 0 0 0 0 18.741 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7.381 0 1.264342556 0 169.172 0 0 18.681 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.884 0 0.822937031 0 158.549 0 0 36.823 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.326 0 0.629564435 0 0.002 0 0 48.152 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.598 0 0.574998075 0 0 0 0 69.503 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.878 0 0.520142424 0 0.005 0 0 83.348 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.947 0 0.537006061 0 164.482 0 0 30.965 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2.707 0 0.588125805 0 177.037 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4.599 0 0.640106972 0 0.299 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.075 0 0.635609142 0 161.309 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.744 0 0.538242458 0 0.856 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.022 0 0.555932509 0 141.888 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.841 0 0.428694227 0 1.137 0 0 43.666 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.554 0 0.547409481 0 157.15 0 0 49.761 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.76 0 0.656475867 0 3.126 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.57: 0 0.699922029 0 150.735 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7.465 0 0.705970421 0 2.179 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7.388 0 0.747079223 0 156.57¢ 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10.063 0 2.064551819 0 4.967 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.899692194 0 175.559 0 0 22,513 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.008340305 0 0.047 0 0 20.498 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.55905114 0 164.65 0 0 27.989 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2.285 0 0 38.797 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.759858698 0 197.687 0 0 16.461 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.808573826 0 0.011 0 0 46.975 1
0 0.513382781 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.897266387 0 181.832 0 0 56.192 1
0 4.439023647 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.876000736 0 0.558 0 0 52.003 1
0 5.729991109 0 0 0 0.774595955 0 0 0 0 0 0.894645264 0 200.536 0 0 43.472 1
0 5.852551905 0 0 0 4.005211549 0 0 0 0 0 0.651289819 0 0.124 0 0 81.575 1
0 7.722476305 0 0 0 3.827915793 0 0 0 0 0 0.572443285 0 166.307 0 0 87.446 1
0 11.61817095 0 0 0 4.249462506 0 0 0 0 0 0.487069278 0 0.031 0 0 85.202 1
0 7.521004483 0 0 0 4.038164004 0 0 0 0 0 0.280448261 0 136.507 0 0 82.814 1

1492775561 0.098512793 0 0 0 5.410296012 0 0 0 0 0 0.374885183 0 0.792 0 0 17.172 1
4.751721403 0 0 0 0 5.606324741 0 0 0 0 0 0.795129165 0 141.523 0 0 24.376 1
7.013951095 0 0 0 0 0.883508482 0 0 0 2.732465735 0 10.019 0 1.182959659 0 0 0 0 40.445 1
5.284713322 0 0 0 0 0 0 0 0 2.62330814 0 7.918 0 1.294956729 0 148.734 0 0 50.5 1
5.069029389 0 0 0 0 0 0 0 0 2.657111883 0 5.186 0 0.975753611 0 1.347 0 0 57.047 1
4.346925928 0 0 0 0 0 0 0 0 2423714866 0 10.022 0 0.265990161 0 132.869 0 0 85.925 1
3.568207116 0 0 0 0 0 0 0 0 2473218634 0 715 0 0.778602727 0 0.001 0 0 103.718 1
2.058236247 0 0 0 0 0 0 0 0 1.987320552 0 6.833 0 1.391388285 0 166.158 0 0 110.98 1
1.481333826 0 0 0 0 0 0 0 0 2.620139758 0 7.304 0 1.541255755 0 1.494 0 0 136.441 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.928 0 0.81829087 0 122.032 0 0 86.878 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.598 0 0.509976702 0 1.068 0 0 99.249 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.026 0 0.264392611 0 0 0 134566 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 41.654 0 0.126768414 0 0 0 74.602 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.221631903 0 0 0 25.553 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.395822848 0 0 0 31.969 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.493429995 0 0 0 38.147 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.54367: 0 0 0 36.889 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.536888134 0 0 0 31.245 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.549603117 0 0 0 33.667 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.342312308 0 146.079  66.493 0 50.581 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.308470791 0 0.77 59.135 0 66.562 1
0 0 0 0 0 0 0 0 10.75021969 0 0 0 0 0.239831438 0 199.855 5.001 0 114.323 1
0 0 0 0 0 0 0 0 13.24753423 0 0 0 0 0.259218541 0 152921 71796 0 104.647 1
0 0 0 0 0 0 0 0 14.78435481 0 0 0 0 0.23184369 0 128862 12.804 0 128.651 1
0 0 0 0 0 0 0 0 14.91905569 0 0 0 0 0.584445176 0 0.574 12.76 0 125.493 1
0 0 0 0 0 0 0 0 15.45346182 0 0 0 0 787999 0 157728 12.463 0 118.889 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0.385173439 0 0 0 0 0 0.559 0 0 19.291 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 206.716 0 0 28.608 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.413064222 0 0.66 0 0 32.714 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.410277263 0 218.985 0 0 34.468 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.442164684 0 0.978 0 0 45.807 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.535016955 0 231.158 0 0 49.96 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.648567351 0 0.119 0 0 45.288 1
0 0 1588318976 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.605570788 0 214.565 0 0 35.272 1
0 0 1.339590458 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.51055989 0 0.021 0 0 51.235 1
0 0 1.932992598 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.22587453 0 255.37 0 0 48.203 1
0 0 5.091404296  2.158561254 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.459920149 0 0.108 0 0 53.798 1
0 0 7125437759 3.032892578 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.618350263 0 255.499 0 0 58.912 1
0 0 7.051981803  1.477161219 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.632127516 0 0.148 0 0 65.348 1

Figura 47: Variables Marca 2: La siguiente tabla contiene las variables para la regresion de la
Marca 2.
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6.4 Resultados de las Regresiones.

Modelo 1 Marca 1 Modelo 2 Marca 1 Modelo 3 Marca 1

X b- (A*x) b-(A*x) X b- (A*x) b- (A*x) X b-(A*x) b-(A*x)
4.67811 0.01379 0.01887 3.32501 0.72259 1.27352 3.36878 1.48425 1.27587
-0.15206 0.04952 -0.07272 -0.24014 0.77101 1.19803 -0.24232 1.51807 1.18578
-0.14336 -0.05439 0.00210 -1.24669 0.71745 1.29551 -1.12815 1.44995 1.26870
0.00000 -0.07536 0.04287 0.49989 -0.59343 0.40548 0.50000 -0.30204 0.00865
0.00000 0.05998 0.08892 2.09983 0.34057 0.59631 2.10000 0.97273 0.39810
0.00000 -0.05678  -0.00946 0.01009 0.43100 0.83224 0.01022 1.11964 0.76159
0.00000 0.03351 -0.06046 0.00000 0.47079 0.73373 0.06652 1.14482 0.64847
0.89771 0.07201 -0.15191 0.13036 0.45444 0.75357 0.12824 1.11387 0.65370
0.00000 0.18592 0.10139 5.00003 0.52056 1.00380 5.00000 1.16538 0.88933
0.16232 -0.05336  -0.04823 0.27815 0.31373 0.82378 0.27807 0.94394 0.69471
2.49311 0.06927 -0.03657 0.87996 0.43295 0.74259 0.88000 1.04856 0.59891
0.00000 0.05327 0.05988 0.10169 0.38582 0.68226 0.10161 0.98683 0.52398
0.00000 0.02056 0.00856 0.08548 0.30563 0.57626 0.08546 0.89204 0.40338
0.24032 -0.07453 0.04885 11.99983 0.16287 0.57044 12.00000 0.73467 0.38295
0.03306 -0.00670 0.02225 0.00024 0.18039 0.60195 0.00028 0.73758 0.39986
0.16226 0.04039 -0.04196 0.03267 0.19340 0.44121 0.03000 0.73599 0.22451
0.00000 -0.00027  -0.06661 0.09679 0.12281 0.43008 0.10000 0.65079 0.19877
0.00000 -0.05373 0.05275 0.99894 0.03446 0.62074 1.00000 0.54784 0.37481
0.33442 -0.14208 0.05548 1.99787 -0.09361 0.67181 2.00000 0.40517 0.41127
0.00000 0.05973 0.09330 0.70283 0.04321 0.71140 0.70000 0.52738 0.43614
0.53832 -0.01043 0.07387 6.39760 -0.06643 0.65205 6.40000 0.40314 0.36219
0.02783 0.04729 -0.08273 0.53335 0.37223 0.22889

-0.03829 0.06883 -0.21036 0.50585 0.23001 0.18678

0.02824 0.02843 -0.19308 0.40542 0.23267 0.07176

0.01599 -0.07487 -0.24462 0.24837 0.16653 -0.09990

0.00580 -0.30708 -0.27807  -0.13460 0.11848 -0.49748

-0.09905 0.02178 -0.42203 0.01611 -0.04009  -0.36137

0.04638 0.11028 -0.32561 0.01435 0.04173 -0.37773

0.03310 0.05056 -0.38681  -0.01798 -0.03408  -0.42466

0.00927 0.00463 -0.52756  -0.17276 -0.18944  -0.59407

-0.08828 0.00841 -0.61326  -0.29853 -0.28974  -0.73445

-0.07887 0.14405 -0.50078  -0.09926 -0.19186  -0.54976

-0.08995 0.08565 -0.60549  -0.33107 -0.31117  -0.79617

-0.07633  -0.07889 -0.67973  -0.49469 -0.40002  -0.97440

-0.07403  -0.01339 -0.72635  -0.36590 -0.46123  -0.86021

-0.19435 0.01569 -0.90535  -0.39039 -0.65484  -0.89931

-0.01315 0.08771 -0.77878  -0.39212 -0.54288  -0.91564

0.04149 -0.09952 -0.77659  -0.63725 -0.55529  -1.17537

-0.04951  -0.05506 -0.86560  -0.59813 -0.65891  -1.15086

-0.13921 0.02696 -0.97070  -0.57402 -0.77860  -1.14135

-0.16136 0.04665 -1.02795  -0.55456 -0.85046  -1.13649

-0.00623  -0.04693 -0.91832  -0.69595 -0.75543  -1.29249

-0.05256  -0.04746 -1.00124  -0.80534 -0.85296  -1.41648

-0.04168 0.04205 -0.94848  -0.69114 -0.81480  -1.31689

0.02924 -0.07547 -0.74312  -0.80685 -0.62403  -1.44720

0.05270 -0.04825 -0.44811  -0.82735 -0.34362  -1.48231

0.32316 -0.11586 0.18654 -0.89755 0.27644 -1.56711

0.10094 0.00762 0.38178 -0.70565 0.45709 -1.38982

0.06165 -0.04232 0.73918 -0.73349 0.79990 -1.43226

0.09201 0.05550 1.10884 -0.68451 1.15497 -1.39788

0.03037 -0.10494 1.31925 -0.84662 1.35080 -1.57459

0.17435 0.07677 1.70131 -0.69086 1.71825 -1.43345

Figura 48: Resultado Marca 1: La siguiente tabla compara los distintos resultados obtenidos
por los modelos de la Marca 1.
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Modelo 1 Marca 2 Modelo 2 Marca 2 Modelo 3 Marca 2

X b- (A*x) b-(A*x) X b- (A*x) b-(A*x) X b-(A*x) b-(A*x)
4.67811 -0.02999  -0.69899 3.32501 2.69062 0.43079 3.36878 6.14379 0.39597
-0.15206 0.04163 -0.18377 -0.24014 2.71817 0.97398 -0.24232 6.10210 0.88016
-0.14336 -0.13479  -0.19043 -1.24669 2.56567 0.50129 -1.12815 5.88150 0.33811
0.00000 0.06272 -0.30604 0.49989 2.72708 -0.28109 0.50000 5.97887 -0.51526
0.00000 0.13104 0.81455 2.09983 2.63139 0.76879 2.10000 5.81735 0.46239
0.00000 0.24370 0.33056 0.01009 2.63936 0.71973 0.01022 5.75858 0.37107
0.00000 0.25974 0.28553 0.00000 2.58024 -0.66535 0.06652 5.63190 -1.10166
0.89771 -0.18742 0.14352 0.13036 1.73783 -0.95906 0.12824 4.71442 -1.45960
0.00000 -0.37701  -0.22421 5.00003 1.31006 -1.54305 5.00000 4.21429 -2.11436
0.16232 -0.01609  0.00634 0.27815 1.86614  -1.83687 0.27807 4.70447  -2.47648
2.49311 0.21325 0.31611 0.87996 1.95865 -1.88466 0.88000 4.72602 -2.59330
0.00000 -0.33991 0.04458 0.10169 1.70590 -2.11620 0.10161 4.41238 -2.88722
0.00000 0.10014 -0.05427 0.08548 1.73807 -2.26864 0.08546 4.36845 -3.10608
0.24032 0.21566 0.10372 11.99983 2.56405 -1.86529 12.00000 5.14446 -2.77074
0.03306 0.15243 0.14352 0.00024 1.94579 -1.45052 0.00028 4.44640 -2.42211
0.16226 -0.07919  -0.18984 0.03267 1.59734 -1.62382 0.03000 4.02770 -2.66074
0.00000 -0.36590 0.02489 0.09679 1.64341 -1.54734 0.10000 4.01598 -2.65247
0.00000 -0.94499 0.11407 0.99894 0.87475 -1.60403 1.00000 3.17512 -2.77633
0.33442 -0.42707 0.30576 1.99787 1.18167 -1.78854 2.00000 3.41067 -3.02912
0.00000 -0.20762  -0.04187 0.70283 1.36022 -2.44967 0.70000 3.52368 -3.75503
0.53832 -0.23828  -0.65541 6.39760 0.86432 -3.37991 6.40000 2.95661 -4.75112

-0.26502 0.07537 1.51462 -2.30468 3.54694 -3.74013
0.30264 -0.12700 1.90514 -2.58018 3.86464 -4.08383
0.38432 0.73679 1.98289 -1.42352 3.87381 -2.98610
0.11198 -0.03874 2.69783 -1.67852 4.42008 -3.39817
0.07859 -0.27839 0.09311 -3.94377 1.83281 -5.68123
0.40231 -0.10885 1.55120 -3.08671 3.24411 -4.85819
0.29998 -0.44078 1.94471 -2.44676 3.57305 -4.28056
-0.11127  -0.17453 1.66055 -1.81504 3.22319 -3.71073
0.69893 0.02518 2.17494 -1.46100 3.66946 -3.42350
-0.03894 0.16074 1.69003 -1.28071 3.12464 -3.31380
0.36026 0.32624 1.89506 -0.71113 3.25853 -2.80408
0.12632 -0.15471 1.71577 -2.09940 3.01367 -4.26712
0.59233 -0.56541 2.15869 -2.67427 3.38850 -4.90242
0.43705 0.16136 2.32042 -3.58530 3.49248 -5.88090
0.01857 -0.18221 1.65347 -4.48774 2.75318 -6.84681
-0.06442  -0.34477 1.54876 -4.86375 2.58072 -7.28775
0.27314 0.27953 1.83414 -4.26765 2.79693 -6.75766
-0.33643 0.03950 1.36783 -4.35981 2.26571 -6.91247
0.07147 0.09027 1.62605 -2.85813 2.45640 -5.47755
-0.07455 0.09965 1.49532 -2.19189 2.26070 -4.88186
-0.06466  0.34962 1.65179  -1.42966 2.35319  -4.18509
0.36731 0.28755 2.00791 -1.18943 2.64181 -4.01178
-0.34844 0.26814 1.21099 -1.09492 1.77529 -3.98368
0.11702 0.23411 1.93735 -1.09160 2.44242 -4.04658
0.16343 -0.19884 1.73164 -1.47107 2.16272 -4.49276
-0.13104 0.04865 1.43307 -1.02803 1.79877 -4.11553
-0.27536  -0.63910 1.40816 -1.83778 1.70905 -4.99299
-0.03379  -0.44866 1.48369 -1.65759 1.71514 -4.87934
-0.32400 0.03706 1.34183 -1.08399 1.50914 -4.36834
-0.30654  -0.03187 1.32069 -1.38838 1.42183 -4.74283
-0.09588 0.01842 1.48217 -1.47872 1.51436 -4.90028

Figura 49: Resultado Marca 2: La siguiente tabla compara los distintos resultados obtenidos
por los modelos de la Marca 2.
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7 Anexo B: Capitulo 5

7.1 Series.

Gltimo  Variasion Fecha _ Aportwrs Ultimo _ Variacidn Fecha _ Apertwra_Ultimo_ Variacitn

Foha  Aperturs Ultimo _ Varlacién Recha _ Aportura Ultimo _ Veriosign Fecha _ Apertura_Ultimo _ Voriacion Fecha _ Apertwra_Ultio__ Varlacidn Focha__ Apertura

/52010 SRO0 0006 4/22/009  ALS6 240 00151 12/3/2005 3720 651 00316 7/16/2018 231 000312/26/2005 1991 2005 00I710/9/2007 1744 1746 00011 5/22/2007 1601 1607 0000s
a/5/2010 5602 0O0IGA/10/2010  ALSE ALSE 0 11/30/2008 T3 SIS 00001 7/13/2018 226 002205 1992 1097 000LI0/6/NT 1T 174G 00026510007 1587 1602 00003
o401 5505 000 A/IS/000  ALGT  ALSE 000511202018 A5 SLTE 0018 7/12/2008 2720 0571995 000210/52017 1720 140 00055182017 1562 1601 0024
a/3/2010 5 07472010 231 416 00165 1252008 3005 A5 -0.0024 T/11/2018 241 1086 1900 00022104207 1T41  1T3  00BISATIT 1557 1562 0002
o2/2010 SN2 0024600 4165 0235 00ITLL2TIS  B06 8554 00137 7/10/2018 243 00ITHL/N0 1989 1986 002I0//007 1T 1741 000I95/16207 1556 1558 0003
/302019 S50 003 4/15/2019 205 46 002 11/26/008 351 3008 2792 0018 198 1990 00067102007 1726 1738 0006/I5/200T 1543 1533 00060
8202019 STSS OONI24/122000 271 207 0027 1/2/2008 3641 355 00307 7/6/2018 292 006NN 196 10T 0070207 TS 1731 0025/122017 1542 D4 00006
8282019 STOS 007A/1/2019 8295 8272 00065 11/2/2008 3620 00047 7/5/2018 WOT 0000215008 1980 1966 00120282007 175 175 00062007 151 T4 00082
8272019 5625 0OITT4/0/2019 4341 4500 0009 11/21/2008 3618 00022 7/4/2018 W07 O0OM2/L/IS 1999 1990 00MSO2T0T 1768 1TH6 00065102017 1551 1551 00004
82612019 S0 00R44/02019  4BT0 4330 0006 11/20/2018 599 00075 7/3/2018 2095 00UG/IBIS 1999 1999 00007 9/26/017 1740 ITST 00959207 1547 1552 0002
87232019 SAAT DOOLLA/SP00 43S 4BGY 0005 11/192018 3591 00004 7/2/2018 225 00262/12/2005 1990 1995 00019252007 1733 1750 O0LTSS07 1535 1547 0007
8/22/2019 55. 0.002 4/5/2019 4391 0.0116 11/16/2018 3553 -0.0033 6/29/2018 2894 0.0312 2/9/2018 19.98 2000 0.0013 9/22/2017 17.27 17.30 0.0016 5/5/2017 15.28 15.36 0.0007
8/21/2019 55. 0.005 4/4/2019 4341 0.0131 11/15/2018 35.92 0.0043 6/28/2018 28.06 0.0226 2/8/2018 19.66 19.98  0.0148 9/21/2017 1718 17.27  0.0044 5/4/2017 15.30 15.35 0.0043
8/20/2019 5. -0.002 4/3/2019 4285 0.003 11/14/2018 35.08 -0.0036 6/27/2018 2744 0.0133 2/7/2018 19.57 19.68  0.0057 9/20/2017 1711 1719 0.0051 5/3/2017 15.29 1528 -0.0004
8/19/2019 B 04/2/2019 4272 011/13/2018 35.53 0.0132 6/26/2018 2708 -0.0004 2/6/2018 19.46 19.57  0.0052 9/19/2017 7.1 1711 0.0004 5/2/2017 15.33 1520 -0.0065
8/16/2019 5181 00121 4/1/2019 2T 000 1/12/2008 3560 00045 6/25/2015 00 00MYS/ANS 1049 04T 00005082007 1690 1710 000751207 15 1530 0002
8/15/2019 5125 00197 3/20/2010 00050 11/0/2015 3545 00025 6/22/2018 2 0032/ 1985 1046 000SE0/5/21T 1705 1695 000122017 B4l 1530 00011
871472019 0084 3/25/2019 00058 11/3/2018 3566 00052 6/21 /2018 A0 00052100 1956 1036 00MSO/A4NNT 1704 1690 00042207 1545 1541 0005
8/13/2019 00186 3/27/2010 0023 11/7/2018 560 00015 6/20/2018 273 000LLB/N0 1962 1060 D0N20//20T  IT05 1707 04/26/207  Dhaz Inds 0002
s/12/2019 19 o1 11/6/2018 3559 00005 6/19/2018 T 00 SIS 1955 1965 00SE0/2/201T  ITIS 1707 0000425207 1589 1ha2 00018

372
0.0017 3/25/2019
4517 -0.0074 3/22/2019

0.0062 11/5/201
0.0184 11/2/201
0.009211/1/2018 3586

0,001 6/18/2018
-0.0032 6/15/2018

2018 2761 0015 1/20/018 1955 1957 000020/1/2017 1720 1713 00062 4/24/2017 1547 1539 -0.0035
2018 206 00126 1/26/2018 1957 1956 -000050/8/2017 1725 1720 000264/21/2017 1538 1548 0.0036

4551 0.0053 3/21/2019 0.0063 6/14/2018 T 0057422008 1957 1957 000 0/T/2017 1726 1720 00028 4/20/2017 1539 1639 0
52T 00029 3/20/2019 4085 0.008210/31/2018 3657 00226 6/13/2018 220 00177 1242018 1932 1965 00IG19/6/2017 1720 1724 00001 4/19/2017 1547 1530 0.0069
540 00182 3/19/2019 4052 00121 10/30/2018 0.0043 6/12/2018 2574 00120 1/28/0018 1914 1933 001039/5/2017 1725 17240 00001 4/18/2017 1521 1628 0.0058

A5 0.0066 3/18/2019
A3 00100 3/15/2019
882 00012 3/14/2010
18T 00020 3/13/2019
875 00109 3/12/2010
3 4328 00014 3/11/2019
T/ 274 4331 0018 3/3/2019
T4 261 4283 0.0053/7/20

AL 262 00038 3/6
AL 246 00018 3/5/201
A2 238 00003 3/4/2019
451 4237 -000313/1/2019
AT 4250 -0.0043 2/28/2019
0226 4268 00065 2/27/2010
ALGS 4240 00195 2/26/2010
ALSSAL50 -0.0027 2/25/2019
ALISALTL 00033 2/22/2019
ALSS 4185 0001 2/21/2019
0T A 02/20/2000

W S0 02/19/000

201 S 00013 2/18/2019

4008 00011 10/20/2018
3000 00184 10/26/2018
074 00122 10/25/2018
200,006 10/21/2018
049 0.0058 10/23/2018
125 00019 10/22/2018
4118 00207 10/19/2018
243 0,042 10/18/2018
073 00225 10/17/2018
308 0001 10/16/2018 3673
3983 00001 10/15/2018 3665
3083 001810122018 3638
3013 00091 10/11/2018 3716
BT 0007 10/10/2018 3688
-0.0087 10/9/2018 87,77
00041 10/8/2018  37.50
00087 10/5/2018 3831
0,005 10/4/2018 36,86
00099 10/3/2018  37.06
00143 10/2/2018  30.11
0003 10/1/2018 4130

0.0014 6/11/2018
0.0016 6/8/2018
-0.0067 6/7/2018
0.0122 6/6/2018
0.0036 6/5/2018
-0.0024 6/4/2018
-0.0033 6/1/2018
0.0147 5/31/2018
0.008 5/30/2018
00212 5/20/2018

07T 00305 1/22/2018 1895 191 000S9/4/2017 1721 1720 O00ITAAT/0IT 1506 1520 00031
230 001241/19/2018 18T 1899 0005 9/2017 1738 1720 000 4//2007 1515 1515 0000
299 0003 1/18/2018 1885 1SS 00005832007 1741 IT3E 000843007 10T 1506 00020
2000 000 1/1T/2018 ISSS IS8T 00008 8/30/2017 1738 00006 4/12/2017 1500 1509 -0.0039
2093 00013 1/16/2018 1875 1550 00081 8/20/2017 0009 4/11/2007 1521 1525 00028
2006 00011/15/2008 1869 1871 3 8/28/2017 1722 00001 4/10/2017 133 1521 -0.008T
2007 0000317122005 1862 1865 00012 8/25/2017 1721 00006 /72007 1543 153 00083
2000 00041112018 1862 1870 00034 8/24/017 1725 0001 4/6/2007 1540 1541 0.0009
2008 00026 1/10/2018  ISTT 1861 0010 8/28/2017 1721 000134/5/2007 1540 1540 00013
2086 00016 1/0/2018 1002 1S90 0003 8/2/017 1722 1720 00068 4/4/2017 1540 1535 -0.0009
05/25/2018 2475 00050 1/S/2018  ISAT 1904 00085 8/21/2017 1733500000 4/3207 1535 1530 00006
00025 5/25/2018 260 00009 1/5/2018 1855 1888 0.0148/18/2017 T30 00004 3/81/201T 1538 1538 00027
0016 5/24/2018 2047 2438 00043142015 184G 1862 00092 8/17/2017 1785 000S33/30/2007 1545 142 00005
000M65/28/2018 2428 2047 000SLI/3/2018 1839 1845 0.0029 8/16/2017 1720 00093/20/207 1552 1543 001
00005/22/2018 2432 228 008 1/2/2018 1862 1840 00UTS/I3/2007 1712 1707 000333/282007 1565 1559 -0.0009
0080 5/21/2018 2440 23T D00BI/A/008  ISGL  IS6L  O8/A4/17 1727 1713 -00RSITIT 1563 160 0
001975/18/2018 2031 2040 00037 12/20/2017 1902 ISl 00205 8/11/2007 1768 ITTL 0.00033/24/2007 1561 1560 00004
002255/17/2018 2125 2431 00017 12/28/2017 1845 1918 0.0N038/10/2017 1765 1770 00001 3/25/2017 1563 1561 00012
00085 5/16/2018 2005 2427 0008 12/27/2017 1832 ISA1 00068/0/2017 1776 ITTL 000053/2/2017 1562 1563 00018
00355 5/15/2018 2090 2006 00377 12/26/017 1808 1833 00ISGEA0T 1760 17T 0001322007 1361 160 0002
0048 5/14/2018 JOL 0088 12/25/007 1805 1805 08/7/017 17671760 00093202007 1557 1563 0006

4225 ALT5 00068 2/15/2019 00100 9/28/2018 39054 00304 5/11/2018 2300 00137 12/22/2007 1794 1805 0.0062 8/1 1766 03/17/2007 1550 1556 00005
4206 4204 -0.0028 2/14/2019 0.0001 9/27/2018 3868 00311 5/10/2018 270 17T 1793 0012832 175866 00046 3/16/2017 1558 1555 -0.0009
240 4216 0.006 9/26/2018 0.0063 5/9/2018 268 TSI 00065 8/2/207 17571758 000033/15/207 1555 1556 00017
a8 4236 0.00069/25/2018 3730 0.0264 5/8/2018 248 002212/10/2017 1749 1762 000/ 1762 1T 00041 3/14/017 1551 1654 00004
4266 4248 -0.00522/11/2019 0,009 9/24/2018  37.03 0.0019 5/7/2018 2091 0004112/18/2017 1752 1756 OB T/BL/00T 1768 1765 0008 3/13/2017 1547 1553 0004
4268 4270 0.0004 2/8/2019 0.0001 9/21/2018 3822 00256 5/4/2018 285 0018 12/15/017 1749 1751 00D T2Y/00T 1762 1780 00093 3/10/2017 1551 1547 00043
242 4260 00075 2/7/2019 0.0089/20/2018  39.23 00279 5/3/2018 226 0050612/14/2017 1730 1743 00073 T/27/2007 1749 1764 0.00763/9/2017 1564 1551 -0.0066
a1 4237 00012 2/6/2019 0.00839/19/2018 3977 00115 5/2/2018 LIS 00317 12/13/2007 1735 1730 000267/26/2007 1749 1750 00023/8/207 1557 1564 00046
78 4242 00087 2/5/2019 0.00169/18/2018 3935 0.0057 5/1/2018 2058 012/12/2017 1726 1735 000GET/25/2017 1741747 0001732007 1550 1557 00062
4304270 00127 2/4/2019 00001 9/17/2018 3077 -0.0102 4/30/2018 2058 012/11/2017 17281724 00027242007 1742 1744 00023/6/2017 1544 1547 0002
a3 am 00039 9/14/2018 3977 00119 4/27/2018 2053 00009 12/8/2007 1727 1727 00N2T/2/2007 1720 174l 00T/ 1541 1544 00019
44 a3 00024 1/31/2019 00055 9/13/2018 3854 0.0208 4/26/2018 2055 009 12/T/2007 1725 1727 0ODI3T/20/2007  ITI5 1720 000353/2/207 1541 1541 00029
6/18/2010 1392 4345 -0.01231/30/2019 00033 9/12/2018 3809 00101 4/25/2018 2025 00006 12/6/2017 1720 1725 000237/19/2017 1720 171 0M523/1/207 1551 1545 -0.0016
6/17/2019 4396 4399 -0.0001 1/20/2019 0.01359/11/2015 00131 4/24/2018 026 0000112/5/2017 1733 1720 00031 T/IS/2017 1692 1700 00101 2/28/2017 1548 1548 0
6/1/2019 49 4399 0011 1/28/201 0.0021 9/10/2018 0.0009 4/23/2018 25 000312/4/2017 172 1730 0007 T/IT/00T 1685 1692 000432/27/2017 1548 1548 0
6/13/019 4375 435 -0.0038 1/25/2019 00001 9/7/2018 3754 00087 4/20/2018 W19 000I612/1/2017 T8 1722 0005 T/14/2007 1695 1685 -000622/24/2017 1550 1548 00019
612/2019 4466 4368 -0.02241/24/2019 00013 9/6/2018 3804 00311 4/19/2018 16 00017 11/30/2007 1736 1731 -0006TTAH/01T 1695 1695 -000052/23/2017 155 1551 00049
ASG 4068 00042 1/23/2019 0.00009/5/2018 39.10 00002 4/18/2018 07 2012 00024 11/20/2017 1736 1742 0003TZ/007 1702 1696 -000232/22/2017 1560 1558 -0.000
ALSE A48T 0.0005 1/22/2019 0008 9/4/2018 3808 00238 4/17/2018 2022 2007 00023 1/2/017 1T 173 O0W3T/AL/IT 1697 1700 000062/21/2017 1566 1560 -0.0061
486 A8 -0.0011/21/2019 0.00619/3/2018 36,83 00318 4/16/2018 2019 2022 00004 1/27/2007 1T 173U 0002 7/10/2017 1699 1699 00014 2/20/2017 1571 1569 00022
486 A4S0 -0.00031/18/2019 00027 8/31/2018 38,06 073 A/13/2018 020 2020 00004 11/24/2017 1740 1735 00007 /72017 1702 1697 00071 2/17/2017 1541 1666 00151
4724490 00047 1/17/2019 0.0055 8/30/2018 3467 01302 4/12/2018 2006 2020 00022 11/23/2007 1743 1740 0007 T/6/2017  ITIS 1709 -000312/16/2017 1533 1542 00036
ALSS 4069 -0.0086 1/16/2019 0.0098 8/20/2018 3154 00804 4/11/2018 2005 2006 00005 11/22/2007 1747 1742 00035 7/5/2017 1693 T4 00US2/15/2017 1544 1537 00071
44734486 0.0019 1/15/2019 0.0038 8/28/2018 3095 00167 4/10/2018 2008 2005 00020 11/21/2007 1745 1749 0001 T/A/2017 1681 1689 000242/14/2017 1549 1548 -0.0003
463 AATT 00049 1/14/2019 0.0019 8/27/2018 3074 00037 4/9/2018 2016 2019 00007 LL/20/2017 1747 1747 00006 7/3/2007 1681 1685 001372/13/2017 1553 1548 00028
444 A5 0.0024 1/11/2019 0.0128/24/2018 3043 00123 4/6/2018 2019 208 00007 /IT/201T 1747 1748 00000 6/30/2017 1650 1662 0008210207 1560 1553 -0.008
463 A5 0005 1/10/2019 0002 8/23/2018  30.22 00077 4/5/2018 2007 2019 0001 L/IG/201T 1751 1748 00023 6/20/2017 1640 1649 000482/9/207 1566 1565 00013
T3 AL6T 00062 1/9/2019 0.0058/22/2018  30.00 00082 4/4/2018 2017 2017 00000 L/I/201T 1750 1T52 00026/28/2007 1642 1641 000132/8/2007 1567 1567 00004
495 4495 00026 1/3/2019 0.00668/21/2018 2085 00043 4/3/2018 2013 2017 00010 11/1/2017 1750 1748 00007 6/27/2017 1631 1630 000522/7/2017 1578 1568 00038
A0 ALST 00053 1/7/2010 00013 8/20/2018 2086 00001 4/2/2018 2013 2013 00009 11/13/2017 1749 1750 000036/26/2017 1619 1631 000792/6/2007 1565 1577 00098
um 4507 00026 8/17/2018 2069 0.0046 3/30/2018 W12 0001 11/10/2017 1751 00008 6/23/2017 1614 1618 0.00192/3/2017 1568 1562 -0.0038
83 8T 2 00086 8/16/2018  20.78 00051 3/20/2018 005 2014 00005 11/9/017 1753 000096/22/2017 1625 1615 000462/2/2017 1579 1568 00076
G5 ALTO 00088 172/ 018 2076 00043/28/2018 015 05 0005 11/8/2017 1764 O00746/21/2017 1615 1622 000492/1/2017 1590 1580 -0.0065
4498 410 00082 1/1/2019 081472018 001 0006 3/27/2018 018 2006 0005 11/7/2017 1766 00007 6/20/2017 1614 1614 00003 1/31/2017 1590 1590 00005

AT 400 0.0056 12/31/2018 00008 8/13/2018 20.22 00242 3/26/2018 07 2017 0009 11/6/2017 1765 00002 6/19/2017 1604 1614 00071 1/30/2017 1589 1589 00003
498 AAT5 00051 12/28/2018 00162 8/10/2018 2807 004133/23/2018 2024 08 00017 11/3/W1T 1747 00066 6/16/2017 1592 1603 0003 1/27/2017 1592 158 00089

4495 AA98 00008 12/27/2018 00062 8/9/2018 2761 001623/22/2018 2026 2022 00024 11/2/2017 1761 00051 6/15/2017 1587 1597 00041/26207 1591 1595 00004

4505 4094 00044 12/26/2018 00151 8/8/2018 2738 00085 3/21/2018 2028 2027 00008 11/1/2017 1764 00014 6/14/2017 1580 1590 00013 1/25/2017 1591 159 00015

AT A1 00072 12/25/2018 05/7/2018 7.3 00022 3/20/2018 2021 2025 00027 10/31/2007 1762 1764 00034 6/13/2017 1594 1588 00021 1/24/201T 1591 1593 00005

4525 4482 00092 12/24/2018 058/6/2018 2729 00014 3/19/2018 2019 2020 0000510/30/2007 1757 1770 000526/12/2007 1592 1592 000021/2/2017 1591 1594 0002

49T 4523 00034 12/21/2018 00016 8/3/2018 2743 00055 3/16/2018 2032 2019 00064 10/27/2007 17T 1760 00020 6/9/2017 1591 1592 00013 1/20/2017 1587 1591 0.0003

4532 4508 00043 12/20/2018 00084 8/2/2018 2746 00020 3/15/2018 2021 2032 0004 10/26/2017 17491766 00097 6/8/2017 1600 1590 00035 1/19/2017 1596 1590 -0.0045

W66 4527 0.013112/19/2018 00027 8/1/2018 2719 000203/L4/2018 2020 2023 0001210/25/2017 1789 1749 -00016/7/2017 1603 1590 0001 /182017 1500 1597 00082

562019 ALM AL6T  0.0015 12/18/2018 00001 7/31/2018 2726 000633/13/2018 2019 2020 00004 10/24/2017 1742 1T 000526/6/2017 1600 1602 00000 1/17/2017 1586 1591 00019
5/3/2019  ALT6 ALAT  -0.0066 12/17/2018 0.0027 7/30/2018 2732 000263/12/2018 2023 2020 00021 10/23/2017  1TAL 174100000 6/5/2017 1606 1603 00006 1/16/2017 1586 1588 0.0019
5/2/2019 4414 4476 00118 12/14/2018 00092 7/27/2018 2740 00027 3/9/2018 2027 2024 00048 10/20/2017 1742 1742 0007 6/2/2017 1607 1604 00008 1/13/2017 1581 1585 0002
5/1/2019 4433 4424 00014 12/13/2018 2018 0.0008 3/8/2018 S 31 -000210/19/2017 1745 000G26/L/2017 1600 1605 00026 1/12/2017 1581 1581 0002
430019 4436 4430 00014 12/12/2018 52018 2748 0B B/7/018 30 2038 00031 10/18/2017 1730 000015/31/2007 1616 1600 00047 1/11/2017 1580 1585 00001
4036 00334 12/11/2018 4018 2760 CO0MSB/6/018 220 31 0005 10/17/2017 1730 000065/30/2017 1604 1617 00L91/10/2017 1581 1585 00024

4580 00188 12/10/2018 0.0076 7/23/2018  27.60 000043/5/2018 2028 2020 00020 10/16/2017 1783 1733 -D00085/20/2017 1603 1598 00017 1/9/2017 1581 1588 00047

505 0.0256 12/7/2018 0008 7/20/2018  27.75 00047 3/2/2018 2014 2026 00056 10/13/2017 1741 1731 00083 5/26/2017 1609 1601 00046 1/6/2007 1598 1581 00093

492 00358 12/6/2018 0.00537/19/2018 2758 000383/1/2018 2016 2005 00016 10/12/017 1742 174l 0D00025/25/2017 1610 1608 00003 1/5/2017 1605 1596 -0.0073

423/2019 4238 4241 00019 12/5/2018 3730 3150 00033 T/18/2018 2751 00035 2/28/2018 2020 2012 00051 10/11/2017 1741 1741 0000U5/24/2017 1611 1609 00002 1/4/207 1592 1608 0.0086

Figura 50: Serie Dolar: La siguiente tabla muestra el precio y la variaciéon porcentual del dolar
Banco Nacién.
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Fecha  Riesgo Pais  Fecha  Riesgo Pais  Fecha  Riesgo Pais  Fecha  Riesgo Pais Fecha  Riesgo Pais

1/2/2017 455 6/12/2017 399 11/17/2017 366 4/25/2018 402 10/25/2018 667
1/3/2017 474 6/13/2017 396 11/21/2017 363 4/26/2018 418 10/26/2018 670
1/4/2017 417 6/19/2017 411 11/22/2017 363 4/27/2018 419 10/29/2018 672
1/5/2017 475 6/21/2017 431 11/23/2017 363 5/2/2018 443 10/30/2018 665
1/6/2017 468 6/22/2017 423 11/24/2017 363 5/3/2018 470 10/31/2018 652
1/9/2017 470 6/26/2017 414 11/27/2017 5/4/2018 454 11/1/2018 635
1/10/2017 482 6/28/2017 11/28/2017 5/7/2018 471 11/2/2018 609
1/11/2017 483 6/20/2017 11/29/2017 5/8/2018 489 11/8/2018 607
1/12/2017 7/3/2017 11/30/2017 5/9/2018 491 11/9/2018 617
1/13/2017 7/4/2017 12/1/2017 5/10/2018 469 11/12/2018 617
1/16/2017 453 7/5/2017 12/4/2017 5/11/2018 480 11/14/2018 642
1/17/2017 455 7/6/2017 12/5/2017 5/14/2018 500 11/15/2018 649
1/18/2017 459 7/7/2007 12/6/2017 5/15/2018 482 11/16/2018 636
1/19/2017 461 7/10/2017 12/7/2017 5/16/2018 450 11/22/2018 686
1/20/2017 462 7/11/2017 12/11/2017 5/17/2018 453 11/23/2018 688
1/24/2017 464 7/12/2017 12/12/2017 5/18/2018 461 11/26/2018 695
1/25/2017 463 7/13/2017 12/13/2017 5/21/2018 459 11/27/2018 714
1/26/2017 463 7/14/2017 12/14/2017 5/22/2018 456 11/28/2018 705
1/27/2017 457 7/17/2017 12/15/2017 5/23/2018 454 11/20/2018 700
1/30/2017 169 7/18/2017 12/18/2017 355 5/28/2018 463 12/3/2018 698
1/31/2017 469 7/19/2017 12/19/2017 350 5/20/2018 499 12/4/2018 724
2/1/2017 461 7/20/2017 12/20/2017 46 5/31/2018 524 12/5/2018 724
2/2/2017 448 7/21/2017 12/21/2017 347 6/1/2018 515 12/6/2018 729
2/3/2017 440 7/24/2017 12/22/2017 347 6/4/2018 483 12/7/2018 729
2/6/2017 443 7/25/2017 12/26/2017 348 6/5/2018 475 12/11/2018 57
2/7/2017 458 7/26/2017 12/27/2017 350 6/6/2018 468 12/12/2018 41
2/8/2017 460 7/27/2017 12/28/2017 349 6/7/2018  48112/13/2018 746
2/9/2017 456 7/28/2017 12/20/2017 351 6/11/2018 487 12/14/2018 763
2/10/2017 446 7/31/2017 1/2/2018 347 6/12/2018 503 12/17/2018 75
2/13/2017 441 8/1/2017 1/3/2018 355 6/13/2018 507 12/18/2018 781
2/14/2017 142 8/2/2017 1/4/2018 56 6/14/2018 530 12/19/2018 T
2/15/2017 448 8/3/2017 1/5/2018 362 6/15/2018 551 12/20/2018 502
2/16/2017 459 8/4/2017 1/8/2018 365 6/18/2018 566 12/21/2018 815
2/17/2017 460 8/7/2017 1/9/2018 361 6/21/2018 545 12/26/2018 820
2/20/2017 460 8/8/2017 1/10/2018 364 6/22/2018 535 12/27/2018 829
2/21/2017 456 8/9/2017 445 1/11/2018 363 6/26/2018 559 12/28/2018 813
2/22/2017 456 8/10/2017 453 1/12/2018 364 6/28/2018 595 1/2/2019 91
2/23/2017 458 8/11/2017 444 1/15/2018 364 6/29/2018 610 1/3/2019 768
2/24/2017 466 8/14/2017 418 1/16/2018 362 T/2/2018 607 1/4/2019 730
3/1/2017 454 8/15/2017 409 1/17/2018 360 T/4/2018 590 1/7/2019 713
3/2/2017 451 8/16/2017 406 1/18/2018 359 7/5/2018 581 1/8/2019 727
3/3/2017 45 8/17/2017 a7 1/19/2018 363 7/6/2018 567 1/9/2019 708
3/6/2017 7 8/18/2017 410 1/22/2018 365 7/12/2018 575 1/10/2019 706
3/7/2017 142 8/22/2017 409 1/23/2018 367 T/18/2018 578 1/11/2019 03
3/8/2017 452 8/23/2017 408 1/24/2018 369 7/19/2018 585 1/14/2019 697
3/9/2017 456 8/24/2017 403 1/25/2018 373 T/20/2018 575 1/15/2019 695
3/10/2017 451 8/25/2017 395 1/26/2018 372 T/23/2018 575 1/16/2019 689
3/13/2017 456 8/28/2017 396 1/29/2018 376 T/25/2018 576 1/17/2019 690
3/14/2017 463 8/30/2017 387 1/30/2018 379 7/26/2018 556 1/18/2019 672
3/15/2017 452 8/31/2017 393 2/1/2018 373 T/31/2018 538 1/23/2019 670
3/16/2017 449 9/4/2017 388 2/2/2018 376 8/1/2018 562 1/24/2019 663
3/17/2017 443 9/5/2017 393 2/5/2018 396 8/2/2018  5711/25/2019 663
3/20/2017 444 9/6/2017 303 2/6/2018 394 8/7/2018 593 1/28/2019 685
3/21/2017 453 9/7/2017 302 2/7/2018 383 8/8/2018 610 1/29/2019 696
3/22/2017 458 9/8/2017 390 2/8/2018 405 8/9/2018 634 1/30/2019 689
3/23/2017 456 9/11/2017 385 2/9/2018 426 8/10/2018 700 1/31/2019 676
3/27/2017 461 9/12/2017 384 2/14/2018 415 8/13/2018 748 2/1/2019 654
3/28/2017 457 9/13/2017 374 2/15/2018 397 8/14/2018 696 2/4/2019 648
3/29/2017 453 9/14/2017 375 2/16/2018 391 8/15/2018 699 2/5/2019 635
3/30/2017 450 9/15/2017 373 2/19/2018 391 8/16/2018 663 2/6/2019 652
3/31/2017 452 9/18/2017 370 2/20/2018 397 8/17/2018  6712/7/2019 667
4/3/2017 454 9/19/2017 371 2/21/2018 393 8/21/2018 686 2/11/2019 683
4/4/2017 7 9/20/2017 370 2/22/2018 402 8/22/2018 690 2/12/2019 670
4/5/2017 439 9/21/2017 370 2/23/2018 404 8/23/2018 606 2/13/2019 665
4/6/2017 139 9/22/2017 368 2/26/2018 307 8/24/2018 700 2/14/2019 674
4/7/2017 437 9/25/2017 375 2/27/2018 307 8/28/2018 689 2/15/2019 690
4/11/2017 439 9/26/2017 317 2/28/2018 404 8/29/2018 728 2/18/2019 690
4/12/2017 443 9/27/2017 379 3/1/2018 a7 8/30/2018 776 2/19/2019 03
4/17/2017 438 9/28/2017 375 3/2/2018 412 8/31/2018  7712/20/2019 15
4/18/2017 440 9/29/2017 367 3/5/2018 410 9/3/2018 771 2/21/2019 11
4/19/2017 433 10/3/2017 365 3/6/2018 408 9/5/2018 744 2/22/2019 699
4/21/2017 424 10/4/2017 362 3/7/2018 414 9/7/2018 725 2/25/2019 692
4/24/2017 414 10/5/2017 359 3/8/2018 407 9/10/2018 745 2/27/2019 686
4/25/2017 407 10/9/2017 3/9/2018 388 9/11/2018 741 2/28/2019 697
4/26/2017 a7 10/10/2017 3/12/2018 302 9/12/2018 699 3/6/2019 47
4/28/2017 415 10/11/2017 3/13/2018 399 9/13/2018 695 3/7/2019 biid
5/2/2017 405 10/12/2017 3/14/2018 403 9/14/2018 661 3/8/2019 764
5/3/2017 404 10/13/2017 3/16/2018 409 9/17/2018 649 3/11/2019 738
5/4/2017 405 10/17/2017 3/19/2018 420 9/18/2018 656 3/12/2019 741
5/5/2017 407 10/18/2017 3/20/2018 411 9/19/2018 622 3/14/2019 37
5/9/2017 410 10/19/2017 3/21/2018 409 9/20/2018 601 3/15/2019 724
5/10/2017 403 10/20/2017 3/22/2018 419 9/21/2018 588 3/18/2019 25
5/12/2017 407 10/23/2017 3/23/2018 425 9/24/2018 612 3/19/2019 724
5/15/2017 400 10/24/2017 3/26/2018 418 9/26/2018 614 3/20/2019 723
5/16/2017 404 10/25/2017 3/27/2018 420 9/27/2018 593 3/21/2019 731
5/17/2017 419 10/26/2017 3/28/2018 418 9/28/2018 623 3/22/2019 764
5/18/2017 431 10/27/2017 4/3/2018 a7 10/1/2018 629 3/25/2019 768
5/19/2017 422 10/30/2017 4/5/2018 408 10/2/2018 26/2019 768
5/22/2017 426 10/31/2017 4/6/2018 419 10/3/2018 626 3/27/2019 781
5/23/2017 420 11/1/2017 4/9/2018 415 10/4/2018 656 3/28/2019 T
5/24/2017 415 11/2/2017 4/10/2018 408 10/5/2018 669 3/20/2019 it
5/26/2017 418 11/3/2017 4/11/2018 406 10/9/2018 661 4/1/2019 761
5/29/2017 418 11/7/2017 4/12/2018 397 10/10/2018 681 4/3/2019 53
5/30/2017 416 11/8/2017 4/13/2018 398 10/11/2018 686 4/4/2019 767
5/31/2017 407 11/9/2017 4/16/2018 401 10/12/2018 657 4/5/2019 782
6/1/2017 402 11/10/2017 4/17/2018 401 10/16/2018 636 4/8/2019 803
6/2/2017 308 11/13/2017 4/18/2018 308 10/17/2018 655 4/9/2019 s15
6/5/2017 307 11/14/2017 4/19/2018 399 10/19/2018 661 4/10/2019 816
6/6/2017 395 11/15/2017 4/20/2018 400 10/22/2018 665 4/15/2019 508
6/8/2017 395 11/16/2017 4/24/2018 403 10/24/2018 676 4/16/2019 801

Figura 51: Serie Riesgo Pais: La siguiente tabla muestra la serie de Riesgo Pais.
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Fecha  Cierre Fecha Cierre Fecha Cierre  Fecha  Cierre Fecha Cierre  Fecha  Cierre
1/2/2017 1750482 5/31/2017 2234861 10/23/2017 277826 3/21/2018 32369.50  8/21/2018 1/17/2019 3426274
1/3/2017 1791122 6/1/2017 2251866 10/24/2017 2800054 3/22/2018 31908.22  8/22/2018 1/18/2019 3510045
1/4/2017 181430 6/2/2017 2251899 10/25/2017 2787824 3/23/2018 3146126  8/23/2018 1/21/2019  35303.25
1/5/2017 182227 6/5/2017 224436 10/26/2017 2782865 3/26/2018 31636.56 8/24/2018  25167.96 1/22/2019  34042.76
1/6/2017 1828428 6/6/2017 223556 10/27/2017 2747939 3/27/2018 3123612 8/27/2018 2543539 1/23/2019 34819.13
1/9/2017 1850093 6/7/2017 2221866 10/30/2017 2740583 3/28/2018 3111493  §/28/2018  25032.95 1/24/2019  34939.05
1/10/2017 1878332 6/8/2017 2192876 10/31/2017 27935.28  4/3/2018 3134106  §/20/2018  25398.41 1/25/2019 3481051
1/11/2017 18467.76  6/9/2017 2161425 11/1/2017 27979.83 4/4/2018 3131847  8/30/2018 26754.85 1/28/2019  34840.8
1/12/2017 1859128 6/12/2017 2114505  11/2/2017 2794445 4/5/2018 3186663  8/31/2018 1/29/2019 3551121
1/13/2017 18885.00  6/13/2017 2130492  11/3/2017 27978.33  4/6/2018 3173877  9/3/2018 1/30/2019  36039.11
1/16/2017 18997.45  6/14/2017 2117835 11/7/2017 2812022  4/9/2018 3184443  9/4/2018 1/31/2019 3632692
1/17/2017 1887555  6/15/2017 2100041  11/8/2017 2808157 4/10/2018 322224 9/5/2018  28769.09 2/1/2019  36500.88
1/18/2017 18870.00  6/16/2017 2120138  11/9/2017 2795154 4/11/2018 3203085  9/6/2018  20948.35 2/4/2019 37145
1/19/2017 1863346 6/19/2017 2165719 11/10/2017 27080.55 4/12/2018 3203879  9/7/2018 2081122  2/5/2019 3747167
1/20/2017 19039.49  6/21/2017 2061 11/13/2017 267149 4/13/2018 3150311  9/10/2018  29455.22  2/6/2019 3673167
1/23/2017 19470.59  6/22/2017 2099686 11/14/2017 25611.01 4/16/2018 31007.8  9/11/2018  29163.63 2/7/2019 3592899
1/24/2017 19366.94  6/23/2017 2106614 11/15/2017 26312.68 4/17/2018 3140277  0/12/2018 20744.67  2/8/2019  36664.24
1/25/2017 1940663  6/26/2017 2120704 11/16/2017 27267.3 4/18/2018 315319  0/13/2018  30023.76 2/11/2019 37023.74
1/26/2017 191804 6/27/2017 2122680 11/17/2017 271285 4/19/2018 31281.32  0/14/2018  30177.43 2/12/2019  37685.96
1/27/2017 1921578 6/28/2017 2130431 11/21/2017 27266.05 4/20/2018 311617  9/17/2018 311574  2/13/2019 3703892
1/30/2017 187775 6/20/2017 2146077 11/22/2017 27327.97 4/23/2018 3094108  9/18/2018 3210634 2/14/2019 3738575
1/31/2017 1906259  6/30/2017 2191263 11/23/2017 2 1 4/24/2018 3056886 9/19/2018  33118.35 2/15/2019 3746997
2/1/2017 1920076 7/3/2017  22217.01 2746478 4/25/2018 29946.83  9/20/2018 3451424 2/18/2019  37355.24
2/2/2017  19374.99  T/4/2017 2238579 11/27/2017 2712235 4/26/2018 2048782 9/21/2018 34327.12 2/19/2019 3620220
2/3/2017 192005 7/5/2017 2241577 11/28/2017 2691215 4/27/2018 3000635 9/24/2018 3316361 2/20/2019 3650351
2/6/2017 1924866 7/6/2017 2222515 11/20/2017 2690288 5/2/2018 2061398 9/25/2018 34052.62 2/21/2019 3585214
2/7/2017 1919432 7/T/2017  22027.84 11/30/2017 26905.26  5/3/2018 295034  9/26/2018 3394328 2/22/2019  36646.79
2/8/2017  19147.92  7/10/2017 2195655 12/1/2017 26941.63 5/4/2018 2855327 9/27/2018  33651.33 2/25/2019 36332.03
2/9/2017 1930225  7/11/2017 22127.33 12/4/2017 268343  5/7/2018 2751256 9/28/2018 3346177 2/26/2019 3602663

2/10/2017 7/12/2017 2226264 12/5/2017 26483 5/8/2018 2627652 10/1/2018 32584.94 2/27/2019 35345.47
2/13/2017 7/13/2017 2197637 12/6/2017  26470.45 5/9/2018 27907.92  10/2/2018  32730.38 2/28/2019  34485.8
2/14/2017 7/14/2017 2188016 12/7/2017 268415 5/10/2018 29600.66  10/3/2018 3220147  3/1/2019 86

2/15/2017 19657.07 7/17/2017 212065 12/11/2017 27307.06 5/11/2018 2985206 10/4/2018 30928.83  3/6/2019  32340.43
2/16/2017 1956321  7/18/2017 2104643 12/12/2017 2734158 5/14/2018 304416  10/5/2018 3016872  3/7/2019 3318991
2/17/2017 1968134 7/19/2017 214504  12/13/2017 2703457 5/15/2018 3067694  10/8/2018 3054713  3/8/2019  33020.07
2/20/2017 20038.39  7/20/2017 214652 12/14/2017 271391 5/16/2018 3166057 10/9/2018 2961245 3/11/2019  33790.68
2/21/2017 2007292 7/21/2017 2149858 12/15/2017 27021.94 5/17/2018 3180618 10/10/2018 28549.77 3/12/2019  33640.59
2/22/2017 19915.25  7/24/2017 2131037 12/18/2017 2713732 5/18/2018 31860.82 10/11/2018 27613.00 3/13/2019  34023.02
2/23/2017 19538.00  7/25/2017 21243.25 12/19/2017 2770671 5/21/2018 3163245 10/12/2018 20508.18 3/14/2019  33530.45
2/24/2017 1911745 7/26/2017 2120291 12/20/2017 2806896 5/22/2018 30991.35 10/16/2018 2043059 3/15/2019  33933.08
3/1/2017 1935897  7/27/2017 2120402 12/21/2017 28480.71 5/23/2018 30233.95 10/17/2018 2872137 3/18/2019  34939.3
3/2/2017 1896651 7/28/2017  21680.22 12/22/2017 2893154 5/24/2018 206649 10/18/2018 28370.45 3/19/2019  34373.2
3/3/2017 1926545 7/31/2017 215824 12/26/2017 20185.62 5/28/2018 28653.75 10/19/2018 2867328 3/20/2019  34743.9
3/6/2017 19 8/1/2017 215223 12/27/2017 2919348 5/20/2018 59 10/22/2018 2856778 3/21/2019  34186.08
3/7/2017 1924816 8/2/2017 2179864 12/28/2017 2007454 5/30/2018 283804  10/23/2018 2835072 3/22/2019 32827.98
3/8/2017 1923261  8/3/2017 2177954 12/20/2017 30065.61 5/31/2018 28558.83 10/24/2018 2815743 3/25/2019 33166.32
3/9/2017 1878549  8/4/2017 217039  1/2/2018 3108442  6/1/2018 28436.75 10/25/2018 2933499 3/26/2019 32627.50
3/10/2017 1889591  8/7/2017 2147844 1/3/2018  31476.26  6/4/2018 2903615 10/26/2018 29369.87 3/27/2019 32174.68
3/13/2017 19188.25  8/8/2017 2125571 1/4/2018  31951.99  6/5/2018 3035926 10/20/2018 28898.24 3/28/2019 32892.15
3/14/2017 1906224  8/9/2017  20924.99  1/5/2018  32190.3  6/6/2018 30428  10/30/2018 2042579 3/29/2019  33466.03
3/15/2017 1936830 8/10/2017 2113297  1/8/2018 323512 6/7/2018 30177.81 10/31/2018 2049111 4/1/2019  33006.82
3/16/2017 19601.20  8/11/2017  21632.98  1/9/2018 3213850 6/8/2018 31444.08 11/1/2018 3130863 4/3/2019  31765.11
3/17/2017 10430 8/14/2017  22530.96  1/10/2018 3163236 6/11/2018 3170385 11/2/2018 3141926  4/4/2019  32142.47
3/20/2017 1979352 8/15/2017 2270238 1/11/2018 3207822 6/12/2018 30749.00 11/5/2018  31420.3  4/5/2019  32666.88
3/21/2017 195352 8/16/2017 22887.94 1/12/2018 327197  6/13/2018 3022842 11/6/2018  30973.55 4/8/2019  33080.87
3/22/2017 19666.59 8/17/2017 2272448  1/15/2018 3362284 6/14/2018 3011488  11/7/2018 3140460 4/9/2019  31743.38
3/23/2017 197051  8/18/2017  22067.35 1/16/2018  33521.63 6/15/2018 3014765 11/8/2018 3073641 4/10/2019 32154.54
3/27/2017 1980171 8/22/2017  22000.18  1/17/2018 3359821 6/18/2018 2765657 11/9/2018 2991249 4/11/2019  31501.04
3/28/2017 2002242 8/23/2017 2326238  1/18/2018 3404935 6/19/2018 2911851 11/12/2018 294233  4/12/2019  31357.03
3/20/2017 2020327 8/24/2017 233925  1/19/2018 333917  6/21/2018 3086935 11/13/2018 2854343 4/15/2019 3174557
3/30/2017 2024842 8/25/2017 23500.95 1/22/2018 3352547 6/22/2018 30210.61 11/14/2018 2037254 4/16/2019  32200.18
3/31/2017 2026532 8/28/2017 23482.05 1/23/2018 3330342 6/25/2018 2882512 11/15/2018 3047382 4/17/2019  32036.78
4/3/2017 205619 8/29/2017 2344350  1/24/2018 6/26/2018 2847348 11/16/2018  31100.25 4/22/2019  30786.64
4/4/2017 2083474 8/30/2017 2349181 1/25/2018 3514172 6/27/2018 2592108 11/20/2018 29714.68 4/23/2019 30926.73
4/5/2017 2068302 8/31/2017 2358898  1/26/2018 3512622 6/28/2018 2678941 11/21/2018 3026292 4/24/2019  29746.6
4/6/2017 2081282 9/1/2017  23657.64  1/20/2018 347874 6/20/2018 26037.01 11/22/2018 3027451 4/25/2019  29556.77
4/7/2017 2072756 9/4/2017 2370777 1/30/2018  34241.26  7/2/2018 2520804 11/23/2018 3072348 4/26/2019 300011
4/10/2017 2092618 9/5/2017  24025.94  1/31/2018 3493864 7/3/2018 2709219 11/26/2018 3113187 4/20/2019 28827.37
4/11/2017 209948 9/6/2017 2416485 2/1/2018 3464137 7/4/2018 2770288 11/27/2018 3092111 4/30/2019 2957136
4/12/2017 2081217 9/7/2017 2425025 2/2/2018 3261477 7T/5/2018 2781317 11/28/2018 3113866  5/2/2019  30817.01
4/17/2017 2074813 9/8/2017 2401813 2/5/2018 311456 7/6/2018 2761104 11/20/2018 3148258 5/3/2019  32412.27
4/18/2017 2066072 9/11/2017  24066.49  2/6/2018 3162418 7/10/2018 27635.21 12/3/2018 3188879  5/6/2019  33001.08
4/10/2017 2051317 9/12/2017 2352 2/7/2018 3162673 T/11/2018 2723178 12/4/2018 3195833  5/7/2019 3274113
4/20/2017 2066871 9/13/2017  23836.58  2/8/2018 3102150 7/12/2018 2670491 12/5/2018 31779.87  5/8/2019
4/21/2017 2076898 9/14/2017  2370L7L  2/9/2018  30143.44 7/13/2018 2651416 12/6/2018  32019.84  5/9/2019
4/24/2017 2116087 9/15/2017 2371554 2/14/2018 3155131 7/16/2018 26263.65 12/7/2018 315504 5/10/2019
4/25/2017 2119887  9/18/2017  23013.92  2/15/2018  32023.64 7/17/2018 26765.07 12/10/2018 3075354 5/13/2019
4/26/2017  21027.67  9/19/2017  24214.62  2/16/2018  32677.25 7/18/2018 2704446 12/11/2018 3094100 5/14/2019 32510.83
4/27/2017 2088945 9/20/2017 2433482 2/19/2018 3328132 7/19/2018 2681442 12/12/2018 3108137 5/15/2019 33218.06
4/28/2017 2101991 9/21/2017 245787  2/20/2018  32825.94 7/20/2018 2762534 12/13/2018 3101979 5/16/2019 33892.17
5/2/2017 2115745  9/22/2017 2499448  2/21/2018 330423 7/23/2018 2770374 12/14/2018 3110945 5/17/2019 333157
5/3/2017 2121203 9/25/2017 2504718 2/22/2018 3312477 7/24/2018 2827252 12/17/2018 29888.02 5/20/2019 3349248
5/4/2017 2008552  9/26/2017 2516621 2/23/2018 3274239 7T/25/2018 2936346 12/18/2018 29777.26 5/21/2019 3448133
5/5/2017  21169.68 9/27/2017 2327119 2/26/2018 320182 7/26/2018 2920492 12/19/2018 29968.28 5/22/2019 3457877
5/8/2017  20076.71  9/28/2017  25507.01 2/27/2018 3251631 7T/27/2018 2925002 12/20/2018 29242.75 5/23/2019 3437855
5/9/2017 2114016 9/29/2017 2607820  2/28/2018 330109  7/30/2018 20232.12 12/21/2018 28456.92 5/24/2019 35084.92
5/10/2017 21510 10/2/2017  26350.75  3/1/2018  32013.03 7/31/2018 2928734 12/26/2018 5/27/2019  35448.46
5/11/2017 2142658  10/3/2017  26672.97  3/2/2018  31900.7  8/1/2018  20387.8  12/27/2018 20519.37 5/28/2019 34643.54
5/12/2017 2150241  10/4/2017  26476.77  3/5/2018 3213374 8/2/2018 2888285 12/28/2018 30292.55

5/15/2017 216566 10/5/2017 2701558  3/6/2018 3286498 8/3/2018 2921598  1/2/2019  31096.63
5/16/2017 2183361  10/6/2017 2679779 3/7/2018 3274355  8/6/2018 2889397  1/3/2019  31065.
5/17/2017 2167424 10/9/2017  26765.96  3/8/2018 328226 8/7/2018 2778335  1/4/2019  32303.05
5/18/2017  21033.96  10/10/2017 27097.26  3/9/2018 331826  8/8/2018 2667487  1/7/2019  33010.54
5/19/2017 2161487 10/11/2017 26880.79  3/12/2018 3324397 8/9/2018 26906.28  1/8/2019 3201488
5/22/2017 2150084 10/12/2017 2705952 3/13/2018 3208012 8/10/2018 26856.15 1/9/2019  33769.35
5/23/2017  21520.66 10/13/2017 271408  3/14/2018 3282448 8/13/2018 2606196 1/10/2019  34167.45
5/24/2017 2168459 10/17/2017 2662244  3/15/2018 3270746 8/14/2018 26336.63 1/11/2019
5/26/2017 2214171 10/18/2017 26213.15 3/16/2018 32555.08 8/15/2018 270082  1/14/2019
5/20/2017 22347.43 10/19/2017 2680455 3/19/2018 3172438 8/16/2018 2693875  1/15/2019 33
5/30/2017 2231058 10/20/2017 2607898  3/20/2018  BITOT57 8/17/2018 2623882  1/16/2019  34048.02

9

Figura 52: Serie S&P Merval: La siguiente tabla muestra la serie del S&P Merval.

108



7.2 Coddigos en Python para el computo de los operadores.

4% 1. Get the file names in the patl

directory:

cwd = os.getewd()
os.chdir (path)
files=0s.listdir (path)

file names = [w.replace('.csv', "') for w in files]
file df = [w.replace('. , ' df') for w in files]

file_df_merge =[w.replace('.csv', '_df') for w in files]

#%# 1. Import the files:
|for i in range(len(file df)):

file_df[i] = pd.read_csv(path+ "+files[i])

4% Rename the first column to date - Rename Closing price to name of the stock

file_df[i]=file_df[i].rename (columns={file_df[i].columns[0]:'Date’', file df[i].columns[1]:file_names[i] })
# Date to datetime

file_df[i].iloc[:,0]=pd.to_datetime(file_df[i].iloc[:,0])

# Merge All the dates
file_df _merge[0] = file_ df[0]

if i > 0:

file_df_merge[i]= file_df_merge([i-1].merge(file_df[i], left_on='Dat=', right_on='Date’)

if i == len(files)-1:
file_df_merge[i] .to_csv(export+ "\\' #'Merge Index'+'.cav',index=False)

from pyentrp import entropyl as ent
import dit.other as dit

from scipy import stats as sci
import matplotlib.pyplot as plt
import warnings

from entropy import entropy as entr
from scipy import signal

import os

#% 1. Get the file names in the path directory:

A ads\Tesis\Capitt

out=r"C:\Us \
cwd = os.getcwd()
08.chdir(path)
files=o0s.listdir(path)
file names = [w.replace('
file df = [w.replace('.
# 2. Import the merge file
merge = pd.read_csv(path+
4 3. Log Return Calculation

, '') for w in files]
, '_df') for w in files]

'+file=[0])

for i in range(l,len(merge.columns) ,1):

"+merge.columns [i] ]=np.log(merge.iloc([:,i])-np.log(merge.iloc[:,1i] .shift (periods=1))
True)

# 3. Select only the Date Column and the Log return ones

log_return_names = [x for x in merge.columns if x.find("Log Return")==0 ]

te")

merge_logreturn = merge[[c for c in merge.columns if c in log_return_names]]

merge['Log Ret

merge.dropna(inplac

log_return_names.insert (0, "

# 4. Export

merge_logreturn.to_csv{out+'\\'+'merge v',index=False)

Figura 53: La siguiente figura muestra el programa 1 y 2 de Python, donde se leen los archivos
originales y se aplican el retorno logaritmico.
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from pyentrp import entropyl as ent

import dit.other as dit

from scipy import stats as sci

import matplotlib.pyplot as plt

import warnings

from entropy import entropy as entr

from scipy import signal

import os

#%# 1. Get the file names in the path directory:

cwd = os.getcwd()
o03.chdir (path)
files=o0s.listdir(path)

file_names = [w.replace('.xlsx', '') for w in files]
file_df = [w.replace(’.xlsx', ' df') for w in files]
# 2. Import the merge file

merge = pd.read csv(path+'\\'+files[0])

# 3. Log Return Calculation
for i in range(l,len(merge.columns),l):
merge['Log n "+merge.coclumns[i] ]=np.log(merge.iloc([:,i])-np.log(merge.iloc[:,1i].shifc (periods=1))
merge.dropna (inplace=True)
# 3. Select only the Date Column and the Log return ones

log_return names = [x for x in merge.columns if x.find("Log Return")==0 ]
log_return_names.insert (0, "Date")
merge_logreturn = merge[[c for ¢ in merge.columns if ¢ in log_return_names]]

# 4. Export

merge_logreturn.to_csv(out+'\\'+'mer csv',index=False)

dimension = 4

time = 1
delta =1
w = 120

# Uniform PMF for Jensen Shannon

uniform pmf= np.ones(np.math.factorial(dimension))/np.math.factorial (dimension)
#% 1. Get the file names in the path directory:

path=r"
out=r'C
# Get the weeks To merge
weekdata=r'C:\Users
weekdata_df = pd.read_csv(weekdata)

veag600

1\Downloads\Tesis\Capitulo5\Outputi3.1 Time Slide’
(-] Capitulo5\Outputi4.l Permutation entropy & Complexity'

2g6001\Downloads\T

\2. Log Returns\merge

\Downloads\Tesis\Capitulo5\0Out:

s

)gReturn.csv'

weekdata_df = weekdata df.iloc[w-1:
weekdata_df = weekdata df.T

0] .reset_index()

weekdata_df = weekdata_df.iloc[l:,:]
weekdata_df.iloc[:,0]="Date’

# Get the Files from the Path

cwd = os.getcwd()

os.chdir(path)

files=o0s.listdir (path)

file names = [w.replace('.csv', '') for w in files]

file df = [w.replace(’.csv '_df') for w in files]

clean_names =[w.replace('Log Return ', "') for w in files]
clean names =[w.replace('.csv', '') for w in clean names]
num_files=len(file_ names) # Number of files
4 Set maximun coarse time
for i in range(len(file_df)): # Loof trought all the files
file df[i] = pd.read csv(path+'\\'+files[i]) # Import the files
N= len(file df[i].columns)
number_ of series=len(file_df([0].columns.values) # Number of Columns , number of series form time delay
if i ==0:
permutation matrix = np.zeros((num_files, number_of_series)) # Set up mother matrix
complexity matrix = np.zeros((num files,number of_ series))
for k in range(l,number_of_series,l): # Loop through the columns
series = file df[i].ilecc[:,k]
series_array= series.values # Change to numpyarray

4 Permutation Entropy PMF

permutation_entropy_pmf = ent.permutation_esntropy_pmf (series_array,dimension,time)
# Jensen Shannon Divergence

jensen_shannon = ent.J5D(permutation_entropy_pmf,uniform pmf)

# Permutation Entropy

permutation_entropy=ent.permutation_entropy weighted(series_array,
|di.nznsicm ,time,weighted=True) /np.log2 (np.math.factorial (dimension))
# Complexitcy LMC

complexity = permutation_entropy*jensen_shannon
permutation_matrix[i,k]= permutation_entropy

complexity matrix[i,k]=complexity

permutation_entropy_df=pd.DataFrame(permutation_matrix)
permutation_entropy_df.ilec[:,0]=clean_names
permutation_entropy_df = permutation_entropy_df.append(weekdata_df)
complexity matrix_df =pd.DataFrame(complexity matrix)
complexity matrix df.iloc[:,0]=clean_names

complexity matrix_df = complexity matrix_df.append(weekdata_df)
permutation_entropy df.to_csv(out+'\\'+str(w)+’' '+'Ferm n
complexity matrix_df.to_csv(out+'\\'+str(w)+' '+'Comple

' ,index=False)
sindex=False)

Figura 54: La siguiente figura muestra el programa 3 y 4 de Python donde se realizan los calculos
de los diferentes operadores con los pardmetros elegidos.

110



7.3 Codigos en SAS.

%let excel = C:\Users\veagt00l\Downloads\Tesis\Capitulo5\Output\Graphs\Kruskal-Wallis. xlsx;
%let export = C:\Users'\weage00l\Downloads\Tesis\Capitulo5\Output\Graphs;

imacro agusi);

|proc import datafile = “sexcel"

out= entropy

dbms = xlsx replace; sheet = 'entropy';

run;

|proc import datafile = “sexcel”

out= complexity dbms = xlsx replace; sheet = 'complexity';
Cruan;

ods pdf file="&export.\correlation entropy.pdf";

|proc corr data=entreopy pearscon spearman kendall neprob OUTk = entropy_correlations;

war S_P_Merval 200 S_P_Merval 180 S_P Merval 390 Dolar Riesgo_Pais;

run;

ods pdf close;

ods pdf file="gexport.\correlation complexity.pdf";

|prec corr data=complexity noprob pearson spearman  kendall OUTk = complexity correlations;
**spearman kendall pearson ;

wvar S_P Merval 200 S_P Merval 180 S_P Merval S50 Delar Riesgo_Pais;

™n;

ods pdf close;

|proc export data = entropy_correlations

outfile = "C:\Users\veagé001l\Downloads'Tesis\Capitulo5'Output\Graphs'Correlations.xlax"
dbms = xlsx replace; sheet = "Entropy";

™an;
|preoc export data = complexity correlations

outfile = "C:\Users\weag&001\Downloads\Tesis\Capitulo5\Output\Graphs\Correlations.xlsx"
dbms = xlsx replace;sheet = "Complexity";
Cruan;

Smend;

%agus (),

Figura 55: La siguiente figura muestra el programa en lenguage SAS utilizado para el calculo de
las correlaciones.
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ilet excel = C:\Users\veagé001\Downloads\Tesis\CzpituloS\Output\Graphs\Kruskal-Wallis. xlsx;
© configfile = C:\Users\veag&001\Downloads\Tesis\Capitulo§\Cusput\Graphs\DeTx ssion_Configfile.xlsx;

export = C:\Users\veag&001l\Downloads\Tesis\CapituleS\Output\Graphs;
%global numberofvars Name;

tmacro import();

|proc import datafile = "gexcel”
out= entropy

dbms = xlsx replace; sheet = 'entropy’;
run;
]proc import datafile = "gexcel”

ocut= complexity
dbms = xlsx replace;
sheet = 'complexity';

run;

|proc import datafile = "&configfile"
cut= configfile dbms = xlsx
replace;

run;

|proc sql neprint;
select count(*) inte :numberofvars from configfile;
select Variables inte :Name separated by " " from configfile ;
quit;
&p Las Variables son : &Name.;
%puc El numerc de Varizbles son : Snumberofvars.;

Smend;
$import;
tmacro agusi);

]data entropy;
set entropy;

Trend = _N_;
Jdata complexity;
set complexity;
Trend = _N_;

RUN;

cds pdf file="&export.\reg_entropy.pdf";
%do i = 1 %tc &numbercivars.;

tlet tmpname = %scan(&Name. &i. "™ ");
] proc reg data = entropy TABLEOUT cutest=e_reg stmpname.;
id Dia;

model stmpname. = Trend;
cutput out=entropy reg_ocutput p=itmpname._ predicted r=itmpname._residual ;

run;

] proc reg data = complexity TABLEOUT ocutest = c_reg_stmpname.;
id Dia;
model stmpname. = Trend;
cutput out=complexity reg_output p=itmpname._predicted r=stmpname._residual ;
an;

] data complexity_reg_output;
set complexity reg_output (keep = Dia &tmpname. &tmpname. predicted &tmpname._ residual);
run;

] data entropy reg_ocutput;
set entropy_reg_output (keep = Dia stmpname. Stmpname. predicted itmpname._residual);
run;|

%end;

eds pdf close;

|data e_reg_;
set e_reg_:;

run;

|data c_reg_;
set c_reg_:;

Figura 56: La siguiente figura muestra el programa en lenguage SAS utilizado para el calculo de
los diferentes modelos.
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Smend;
%agus();
#macro entropycomplexi();

%let entropyorcomplex = entropy complexity;

%de i = 1 %te 27

%let tmpname = %scan(&Name. &i., " ");

%let tmpseries = %scan(sentropyocrcomplex.,&i.,”™ ")
e Regression 2 ------------ ;

EE e Entropy ———————-——-—- H

** Dollar;

proc reg data = stmpseries. TABLECUT
id Dia;

model Dolar = Trend S_P Merwval 200 ;
cutput out=itmpseries._reg 2 _ocutput

ran;

proc reg data = stmpseries. TABLECUT
id Dia;

model Dolar = Trend S_P Merwval 180 ;
cutput out=itmpseries._reg 2 _ocutput

ran;

proc reg data = stmpseries. TABLECUT
id Dia;

model Deolar = Trend S5_P Merwal 90 ;
cutput out=itmpseries._reg 2 _ocutput

ran;

**Riesgo Pais;

proc reg data = &tmpseries. TABLECUT
id Dia;

model Riesgo Pais = Trend S5 P Merval
cutput cut=Litmpseries._reg_2_cutput
rung

|proc reg data = stmpseries. TABLECUT ocutest
id Dia;

model Riesgo_Pais = Trend S5_F Merval 180 ;

outest = &stmpseries._reg_2_d 200;

p=itmpname. predicted r=&tmpname._ residual ;

outest = stmpseries._reg_2_d 180;

p=itmpname. predicted r=&tmpname._ residual ;

outest = &stmpseries._reg 2_d_350;

p=itmpname. predicted r=&tmpname._ residual ;

ocutest = &tmpseries._reg Z_r 200;

Z00 ;

p=itmpname._ predicted r=stmpname._residual ;

= stmpseries._reg_ 2_r 180;

cutput out=itmpseries. reg Z_ output p=&itmpname. predicted r=&itmpname. residual ;

run;

|proc reg data = stmpseries. TABLEOUT cutest
id Dia;

model Riesgo_Pais = Trend S_P Merval 30 ;
cutput out=itmpseries._reg_2_ output p=itmpn

run;

|data d_stmpseries._reg Z;
set stmpseries._reg_2_d 200 stmpseries._reg_
&tmpseries. reg Z r 180 stmpseries. reg Z r !

run;

|proc export data = d_&tmpseries. reg 2

outfile = "C:\Users\veag&001l\Downloads\Tesis
dbms = xlsx
replace;
sheet = "stmpseries.";
run;
%end;
%mend;
Yentropycomplex();

Figura 57: La siguiente figura muestra el programa en lenguage SAS utilizado para el calculo

los diferentes modelos.

= stmpseries._reg_2_r 350;

zme. predicted r=&itmpname. residual ;

2_d_180 stmpseries._reg 2_d 90 &tmpseries._reg_2_r_200

30;

\Capitule5\Cutput\Graphs\&stmpseries._regZ_xlsx"
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