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Resumen

En este trabajo se estudia el comportamiento histérico del Indice de Precios y Cotizaciones
de la Bolsa Mexicana de Valores de mds de veintitrés arios, a través de la dptica de la
geometria fractal y el estadistico de Brock-Dechert-Sheinkman (BDS), para probar la
independencia de su serie de rendimientos, lo cual llevo a su rechazo. Ademads, aqui se
presentan argumentos que sostienen la idea de que la dependencia de largo plazo puede
estar compuesta por dependencias en el corto plazo. En general, se concluye que el
paradigma lineal no es del todo satisfactorio en el presente fenomeno. Los agentes
acumulan informacion, lo cual contradice al supuesto de la martingala, elemento crucial
de la Teoria de los Mercados Eficientes. Finalmente, en el presente estudio se logra
precisar, mediante las referidas técnicas, el éxito de los modelos de la familia GARCH en
periodos anuales, en la tarea de limpiar a las series de los elementos deterministicos que

obstaculizan la independencia.
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1. Introduccion

En el terreno de las finanzas, el uso de técnicas econométricas basadas en la linealidad ha
sido, por lo menos hasta hace poco, un lugar comin tanto en el medio académico como en
el prictico. Sus principales algoritmos, férmulas y elaborados planteamientos descansan
sobre tal supuesto. Quiza sea la usual prictica de obtener las auto correlaciones de las series
cotidianas de datos la responsable de sustentar el alegre paradigma lineal. Sin embargo, la
linealidad ha sido ya puesta en entredicho en muchas édreas del pensamiento y, por
supuesto, también en el relativo a las finanzas. De entrada, parece ser que una de las
principales explicaciones para la habitual presencia de rachas en la bolsa de valores es el
almacenamiento de la informacién, lo cual, como ya analizaremos, no concuerda con el

principio de linealidad.

De esta forma, se han explorado caminos alternativos en busca de mejores disefios,
como lo han sido la no linealidad estocdstica y la determinista pero altamente compleja,
mejor conocida como Teoria del Caos. Esta tltima vertiente llama sobremanera la atencién
porque encarna fluctuaciones endigenas al sistema y no exdgenas, como tipicainente se
suele manejar. Al propio tiempo, se han incorporado en la teoria financiera y econémica
confecciones propias de la Fisica y sus ramificaciones, particularmente la Geoestadistica,

para enfrentarse a las dificultades que conlleva la ausencia de linealidad.

Bésicamente, la eficiencia de los mercados financieros, piedra angular de las
construcciones tedricas mds relevantes en finanzas. supone que los agentes no almacenan
informacién. Esto és, que foda la informacién de que disponen en un periodo ¢, es usada
para tratar de vaticinar alguna variable de su interés en el periodo ¢+/. Asi, un corolario de
2510 es que para hacer lo propio para r+2, r quedard en el olvido y sélo serd usada la
informacion generada en t+/ y no prevista en /. Este hecho es conocido en el argot
financiero como la propiedad de la martingala. Como ya veremos, existe un vinculo muy

intimo entre este concepto y el de linealidad.



El objetivo de este trabajo consiste en utilizar las referidas confecciones de la Fisica para
determinar en qué medida se viola el gran supuesto de linealidad e independencia en la
Bolsa Mexicana de Valores. Asi mismo, sin que éste sea el principal propésito del estudio,
se proponen algunos modelos de uso reciente para las series financieras con el objeto de

indagar si logran éstos corregir el citado problema.

No resulta sorprendente que los estudios mds refinados al respecto sean para paises de
avanzada en las dreas econémica y educativa. Asi, podemos encontrar investigaciones
principalmente para la economia estadounidense, como la de Hsieh (1991), la de Willey
(1992) o el libro de Peters (1991), que resulté ser en su tiempo un excelente compendio de
ideas relativas al caos en finanzas. Son también dignos de mencidn los trabajos que Opong,
et al (1999) y Vessereau (2000) hacen en la misma ténica para el Reino Unido y Francia,

respectivamente.

Para México, no obstante, es escaso el trabajo realizado en esta cuestiéon. A pesar de
ello, es necesario reconocer el trabajo de Feliz y Mayer (1992), en el cual se analizan bajo
una perspectiva afin varias bolsas de valores, entre ellas la mexicana. Empero, ademds de
que dicho trabajo considera un periodo mds corto que el aqui analizado, al momento de su
publicacién se carecia de importantes desarrollos tanto tedricos como computacionales que

en parte explican la diferencia con el presente estudio.

La organizacién del trabajo es la siguiente. En la Seccién 2 se explica lo referente a la
fuente de datos utilizada en el resto de las secciones. Se comenta la obtencién de la serie
con la cual se habrd de trabajar, sus caracteristicas, sus inconvenientes y la forma de
intentar sortearlos. Posteriormente, la Seccién 3 se ocupa de explorar la dimensi6n fractal
de la serie, primero a través del método de Hurst (3.1) y luego a través del semivariograma
(3.2). El cdlculo de la dimension fractal de la serie nos dird qué tan “mordisqueada” o
estocdstica es la misma. La Seccién 4 usa la prueba BDS, la que a su vez emplea integrales
de correlacién, para determinar la independencia o dependencia de la serie. En la seccién 5
se proponen algunos modelos de la familia GARCH para averiguar si éstos son capaces, y
en qué grado, de corregir el problema de no linealidad y dependencia que la serie original
de rendimientos posee. Finalmente. la Seccién 6 manifiesta algunas de las principales

conclusiones arrojadas por el presente estudio.
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2. Los Datos

Para el presente estudio serd utilizada la serie histérica del Indice de Precios y Cotizaciones
(IPC) de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV). Dicha serie diaria abarca un periodo de
mds de veintitrés afios. Especificamente, va del 20 de febrero de 1979 al 15 de noviembre
de 2002. Los precios considerados son los del cierre de la jornada bursitil. Descontando
dias feriados, fines de semana, y cierres forzados de la BMV, la serie que aqui habra de ser
utilizada contiene un total de 5909 observaciones'. Los datos fueron obtenidos directamente
en la BMV, ya sea a través de sus recursos electrénicos o bien de sus anuarios bursétiles

impresos.

El hecho de manejar una serie tan grande y tan detallada se debe a que los métodos
matemadticos aqui empleados, como es el cdlculo de la dimensién fractal, asi lo precisan.
Por otro lado, se podria considerar de igual forma a las series de precios de algunos
instrumentos o acciones. Empero, el hecho de que las empresas a través del tiempo hayan
estado sometidas a cambios, fusiones, divisiones, etc., pone en entredicho que tales series
se refieran al mismo fenémeno, de ahi que se opte por tomar en cuenta s6lo al mejor

representante de ellas, /. e., al IPC.

El IPC, segun la definicién dada por la misma BMV, es un “indicador de la evolucién
del mercado accionario en su conjunto. Se calcula en funcién de las variaciones de precios
de una seleccién de acciones, llamada muestra, balanceada, ponderada y representativa de
todas las acciones cotizadas en la BMV"2 Esto nos permite evadir de alguna forma el
riesgo implicito al considerar emisoras aisladamente. Si bien la muestra de acciones es
dindmica en el tiempo, no deja de ser representativa del conjunto de acciones y emisoras
constituyentes de la BMV. En las Gréficas 1 y 2 se muestra el comportamiento del IPC en

el lapso considerado.

" Entre las fechas mis relevantes de suspension obligada de actividades, estén los primeros dfas de septiembre
de 1982. por motivo de la inestabilidad creada por la nacionalizacién bancaria que se vivé entonces en
México, asi como cl 24 de marzo de 1994, dia siguiente al asesinato del candidato del PRI a las elecciones
presidenciales de 1994. Finalmente, no puede obviarse la interrupcién debida a los atentados del 11 de
septiembre de 2001 ¢n Nueva York.

* Definici6n extraida de la pdgina de la BMV: www.bmv.com.mx
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En la escasa literatura que existe respecto al tema de este trabajo, hay una inexactitud que
aqui se tratard de sortear: el trabajar con rendimientos derivados de series nominales puede
llevarnos a conclusiones erréneas, por no incorporar el crecimiento de los precios en la
economia. Para el caso de México, es sabido que el trienio 1986-1988 es caracterizado por
un crecimiento muy alto de éstos. De soslayar este hecho, aun si centriramos nuestra
atencién no en la serie de precios sino en la de rendimientos, estariamos erréneamente
considerando un periodo de formidable éxito. Esta es la ilusién que causa el obtener los
rendimientos sin descontar la inflacién. Después de todo, en lo que estamos interesados es
en el crecimiento de los precios por los prospectos de las acciones que representan, no

porque éste provenga de un proceso inflacionario generalizado.

Si, como sucede en otras economias, la inflacién fuera mds o menos constante en el
tiempo, se reduciria la necesidad de deflactar. En el caso extremo en el que el INPC sea
lineal respecto al tiempo y suponiendo que los movimientos de éste sean un buen indicador
de la inflacién contenida en los del IPC, seria ocioso deflactar las series, ya que los cambios
porcentuales del IPC nominal serfan directamente comparables, como sucede para los del
IPC real. Sin embargo, como en México la persistente variabilidad de la inflacién ha sido

muy importante, no podemos obviar el hecho.

Una vez que hemos decidido deflactar, nos encontramos con que la inexistencia de
algin indicador del movimiento de los precios de la economia en frecuencia diaria
representa un obsticulo. En los dltimos afios del periodo aqui considerado se cuenta con las
Unidades de Inversién (UDI’s), instrumento financiero que de cierta forma confiesa la
dindmica inflacionaria. Desafortunadamente, para los afios anteriores sé6lo se dispone de

indicadores mensuales y en algunos casos quincenales.

Asi pues, para construir una serie de indices que nos permitan deflactar, fue necesario
establecer el supuesto de que, a lo largo de un mes, el crecimiento de los precios se
prorratea por igual en los dias que lo componen. Este supuesto obligado, si bien por un lado
puede llegar a opacar algunos movimientos en los precios reales al interior del mes, en lo

general parece ser salvable. Ademds, asi estaremos contribuyendo de alguna manera a



desestacionalizar la serie, i. e. a incorporar la distinta calidad que tienen los lunes y los dfas
siguientes a los feriados, por ejemplo. De esta forma se construyé la serie indice a partir de
los datos de inflacién mensual proporcionados por el Banco de México. El periodo base de
dicha serie es agosto del 2000 igual a 100. La serie se exhibe en la Gréfica 3.

INPC(deflactor)
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Griéfica 3. Serie indice.

Para intentar ponderar més los cambios en los precios reales de las acciones que los
cambios nominales, se utilizé el fndice Nacional de Precios al Consumidor (INPC) en su
version subyacente para todos los afios, con excepcién de los primeros, donde ésta no
existfa ain y fue utilizado el INPC comiin. La inflacién subyacente es la que resulta de
excluir del INPC bienes con precios voldtiles, por lo que resulta ser una tendencia de
mediano plazo, libre de vicisitudes propias del corto plazo. Esto nos permitird minimizar el
ruido creado irremediablemente al deflactar el IPC. Una vez hechas las anteriores

aclaraciones, la Gréfica 4 presenta el IPC real o deflactado.
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Rendimientos

En la practica cotidiana el rendimiento del IPC (y de cualquier activo o bolsa en el mundo)
se visualiza como la variacién porcentual de un periodo a otro. En este trabajo, sin

embargo, usaremos rendimientos logaritmicos, definidos asi:

P

-1 )
en donde:

r, = rendimiento logaritmico en el periodo ¢.
P.=1PC en el periodo .
La ventaja de usar rendimientos logaritmicos en lugar de cambios porcentuales es que
la suma de los primeros es igual al rendimiento acumulado, lo que no sucede con los

segundos (Peters, 1991, p. 81). La Grifica 5 da cuenta de los rendimientos logaritmicos de
la serie del IPC real.
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Grifica 5. Rendimientos logaritmicos de la serie deflactada del IPC.

Vale comentar que los puntos dlgidos de la serie de rendimientos son, por un lado, a la
baja, el tremendo desplome del 19 de octubre de 1987, el famoso “lunes negro”. A la alza,
por otro lado, se da el 22 de septiembre de 1982, aunque aparentemente de manera
artificial, ya que corrian entonces justamente los dias en que se presenta la nacionalizacién
de la banca mexicana y tal ascenso quizi no seria explicable sin la ingerencia del gobierno

en turno.

Pruebas de normalidad

Al analizar la serie de rendimientos, nos percatamos de que efectivamente se presenta uno
de los problemas mds tipicos de las series financieras: la ausencia de normalidad. En
especifico, la presencia de una alta curtosis (mayor que 3 en una normal) revela la
existencia de colas gordas. Esto es, hay una probabilidad mayor a la que da la distribucién

normal de que se presenten variaciones extremas. Por otro lado, encontramos que hay un



sesgo positivo. En una distribucion simétrica, como la normal, el sesgo es cero. En nuestro
caso, tendremos que la cola derecha es mds gorda que la izquierda o lo que es su
implicacién, que la probabilidad de obtener rendimientos positivos es mayor que la de

obtenerlos negativos.

Observaciones 5908

Media 0.144489
Mediana 0.111459
Méximo 27.43843
Minimo -20.24210
d.e. 2.057494
Sesgo 0.255833
Curtosis 22.81259

Jarque-Bera  96694.41
Prob. 0.000000

Series: RENDIMIENTO
Observaciones 5908

Media 0.024359
Mediana 0.008435
Méximo 27.25865
Minimo -21.14857
d.e 2.065244
sesgo 0.109434
Curtosis 22.99473

Jarque-Bera  98426.58
Probabilidad  0.000000

" Ilustracién 1. Descripcion de los datos y prueba de normalidad

En la Tlustracion 1 hemos retomado, por tnica vez, la serie de rendimientos calculada
sobre el IPC nominal para corroborar lo que ya antes habiamos advertido: el no deflactar
nos lleva a considerar erréneamente una media (y una mediana) y un sesgo mayores que al
hacerlo. Por otro lado, la prueba de Jarque-Bera, habitual en la jerga econométrica, rechaza

la normalidad de la serie.



Otra via para verificar si existe normalidad es mediante pruebas empiricas. La Tabla 1
muestra los resultados de diferentes pruebas. En todas, el valor de probabilidad infimo nos

indica el rechazo de la hipétesis nula de normalidad.?

Prueba de distribucién empfﬂca% S Ten

“Hip6tesis: Normal

Observaciones: 5908

F ~ Valor
Método  Valor . ,
! ajustado :
Liliefors (D) 0083539" NA 0.0000 |
Cramer-von Mises T
17.48252  17.48400 0.0000 ,
w2) . |
“Watson (U2)  17.47731 | 17.47879 0.0000 f
Anderson-Darling R
(A 103.7731 .- 103.7863 0.0000 |

Tabla 1. Pruebas de distribucién empmca

En esta secciébn hemos demostrado que no existe normalidad en los rendimientos
logaritmicos de la serie del IPC. Este no es un asunto menor. Buena parte de los métodos
estadisticos y econométricos de uso frecuente suponen que los errores de una serie son
independientes e idénticamente distribuidos (iid). En el trabajo de Peters (1991, cap. 3), se
pueden encontrar explicaciones muy intuitivas de lo que representa para los mercados
financieros (y la literatura detrds de ellos) esta anomalfa. Esencialmente, la idea tiene que

ver con el rompimiento del paradigma lineal.

* La explicacion y el andlisis de las prucbas emplcadas escapa a los propésitos de este trabajo. Sin embargo,
quicn manifieste particular interés en ellas puede acudir a la ayuda del programa E-Views 4.0 o bien
directamente a las fuentes ahi sefialadas.
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Una buena porcién de literatura financiera pionera basé sus aseveraciones en un principio
fundamental: la eficiencia de los mercados o, lo que es equivalente, la propiedad de la
martingala. Esta ultima dice, grosso modo, que para tratar de pronosticar el valor de alguna
serie en el periodo 1+1, sélo se requiere la informacion al periodo #, ya que en éste se ha
incorporado ya toda la informaci6n previa.

En otras palabras, los inversionistas deberfan reaccionar a la informacién conforme ésta es
recibida. En la misma tesitura, no es nada heroico el supuesto de que los hechos de los que
la informacién se nutre, al ser estocdsticos, se distribuyan aproximadamente como una

normal.

De todo lo anterior concluimos que la inexistencia de normalidad tiene en su seno (al
menos) una de dos explicaciones: que los inversionistas no usen de forma lineal la
informacion, o bien, que sf la usen de forma lineal, pero que ésta no les llegue de forma
lineal. En cualquier caso, no obstante, se violan los supuestos fundamentales utilizados
para construir la Hipétesis de los Mercados Eficientes (EMH por sus siglas en inglés) y
como consecuencia algunos modelos desarrollados sobre esta base, como el célebre Capital
Asset Pricing Model (CAPM).
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3. Dimension Fractal

En las pr6ximas secciones estudiaremos el comportamiento de la serie’de rendimientos del
IPC, visto a través de una dptica de uso no muy extendido en economia y finanzas pero si
en las ciencias exactas, como la Fisica y sus derivadas. Como una alternativa a la cldsica
geometria creada por Euclides, Benoit Mandelbrot, notable matemadtico polaco, desarrollé
una version de la geometria mds rica y comprehensiva (Mandelbrot, 1982). Mientras que la
primera trata s6lo con formas y cuerpos ficiles y puros e.g. lineas, cuadrados,
circunferencias, conos, esferas, etc., la segunda estudia formas mas complicadas cuya
dimensién no podria ser explicada por los desarrollos de Euclides, dada su descomunal

imperfeccion.

Expliquemos concisamente la esencia de la geometria fractal. En la geometria
euclidiana, por ejemplo, un punto tiene dimension cero, una linea uno y un plano dos. Sin
embargo, una linea quebrada -pensemos en las que caracterizan a los rendimientos- tiene
mds que una dimensién uno pero menos que dos. De ser totalmente estocdstica y de
prolongarse al infinito, pensaremos que esta figura podra llenar todos los puntos del plano y
llegar asf a una dimension 2. Asi, la referida linea quebrada, se dice, tendrd una dimensién
fraccionaria o fractal (Vanouplines). Esta dimension también se conoce como de

Hausdorff. Mandelbrot (1982) pone sobre la mesa la siguiente definicién:

Un fractal es por definicién un conjunto para el cual la dimensién de Hausdorff excede la

dimensién topolégica.

Otra definicién pertinente para un fractal es la siguiente (Feder, 1988):

Un fractal es un objeto en el cual las partes estdn en cierta forma relacionadas al todo.

Ciertamente, una peculiaridad de los fractales es que gozan de auto afinidad. esto es,

cualquier porcion del todo es cualitativamente igual al todo mismo.



La importancia de la dimension fractal en el tema que aqui nos ocupa estriba en que si
logramos encontrar que la serie de rendimientos tiene una dimensién fractal menor a dos,
nunca alcanzard a llenar un plano, dejard algunos huecos, con lo que podremos establecer
que no es del todo estocdstica. El movimiento browniano o proceso de Wiener, piedra de
toque de las finanzas modernas, tiene naturalmente una dimension fractal de dos, dada su
perfecta aleatoriedad. En las siguientes secciones habremos de establecer algunos métodos

que nos acerquen a la dimensidn fractal de la serie de rendimientos del IPC.

3.1 Exponente de Hurst

Esta seccidn nos introducird a la técnica llamada exponente de Hurst, Rango re-escalado o
R/S (Hurst, 1965). Harold Edwin Hurst, un hidrélogo britdnico de principios del siglo XX
que trabajaba para el gobierno de su pafs, analizé el nivel que el rio Nilo tomé en 800 afios.
Logré6 establecer que luego de un afio bueno (malo) habia cierta proclividad para que el
siguiente también fuera bueno (malo). Esto es, no habia independencia en niveles de aiios
sucesivos (Grabbe, 1995). En el terreno de las series de tiempo, de forma andloga, este

método nos sirve para detectar correlaciones de largo plazo en procesos estocésticos.

Hurst desarroll6 la técnica de rango re-escalado o R/S, la cual serd esclarecida en las

siguientes lineas®.
Primero consideremos el rendimiento medio en un lapso de N periodos:

l N
Fy =—Zr: ' (1

donde r, es el rendimiento durante la jornada i.

* Este desarrollo provienc del trabajo de Vessereau (2000).
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Sea:
J

X,v=Y-7),j=12..N @)
i=l

la desviacién acumulada.

Ahora definamos al rango, R, como la diferencia entre la desviacién médxima y la

minima del rendimiento a la media acumulada:

R =Max{X, )\, - Min{X ,}". 3)

J=1

Luego, cada rango R es redimensionado con la finalidad de hacer la medicién
independiente de la longitud N del perfodo; esto se logra al dividir el rango entre la

desviacion estdndar de las observaciones en tal lapso, definida por:

s=/Ls :
=y 2 @

Finalmente, dividiendo (3) entre (4) obtenemos el rango re-escalado (R/S).

Hurst encontré que:
(R/S)—> kN ,si N = eo.

Donde, en particular,

&)

>~
[}
2
I
—

y H es el exponente de Hurst.
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Tomemos como dado que:

(R/S)=kN" (6)
Para calcular H, basta tomar logaritmos de ambos lados de (6):

In(R/S) =In(k) + HIn(N) )

luego, se corre una regresién lineal para estimar b en:

In(R/S)=a+bIn(N). ®
Finalmente, b serd nuestro estimado del coeficiente de Hurst.

Hurst también encontré que segiin el valor de H, la serie se puede clasificar asf:’

1) H =.5: la serie es plenamente aleatoria, las observaciones siguen una caminata

aleatoria.

ii) 0< H <.5: hay antipersistencia o reversién hacia la media. Esto es, si el
sistema estuvo alto en un periodo, hay proclividad para que esté bajo en el

siguiente y viceversa. De ser asf, el sistema se dice ergddico.

iii) S<HZ<I: la serie es persistente. La tendencia se refuerza, es decir, se
presentan rachas. La probabilidad de que la observacién en #+1/ se desvie de la
media hacia el mismo lado que lo hizo la observacién en ¢ es alta y crece

conforme H se acercaa l.

* Peters. op. cit. pp 64-65.
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En la regresién lineal, podemos revisar si la A obtenida es estadisticamente diferente de 0.5

mediante la prueba ¢ %:

s 9)

donde s es el error estdndar, definido asi:

s 2

s < A1-r?
s,

=
N

donde a su vez, r es la correlacién entre la variable dependiente x y la independiente y,

en tanto que s, y s, son sus respectivas desviaciones estdndar.

Finalmente, mencionemos el vinculo existente entre la A/ de Hurst y la dimensién
fractal.” Hay dos formas de relacionarlas. La primera es geométrica (misma que
habiamos ya adelantado) y mide a qué grado la serie llena el espacio 2D. Esta medida
se logra con 2-H. Un ruido blanco acumulativo tendria una dimensién fractal de 1.5,
una linea la tendria de 1 y una serie altamente antipersistente la tendria de 2, es decir,

llenaria 2D.

La segunda forma de relacién se da con 1/H. La ventaja de esta alternativa es que
usa el espacio de probabilidad y no el espacio geométrico como la anterior. Aqui, un
ruido blanco acumulado o movimiento browniano tendria una dimensién de 2 y llenaria
asi el espacio de la esperanza. Una serie con efecto de memoria tendrd una dimension
fractal entre uno y dos. Dicho de otra forma, si la dimensién fractal es menor a 2 las

variaciones de la serie no serdn independientes.

(¢ .

" Vessercau (2000). op. cit..

7 : . o .
Relaciones obtenidas del mend de ayuda del programa Autosignal.
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Resultados empiricos

La Grifica 6 muestra los resultados del célculo del exponente de Hurst® En ella
podemos observar a (R/S) en funcién de N (en escala logaritmica). También, se ha
incluido una linea que expresa la pendiente obtenida a través de regresion lineal, es
decir, la A de Hurst.

rendimiento

Griéfica 6. Exponente de Hurst para la serie de rendimientos.

Los resultados aparecen en la Tabla 2. Como vemos, la H de Hurst obtenida es
estadisticamente mayor que 0.5. Esto nos indica que en el devenir de la serie de
rendimientos del IPC existe proclividad hacia las rachas: es probable (mis que lo
contrario) que a un buen dfa le siga uno también bueno y lo propio sucede con los dias
malos. La dimensién fractal resultante para el espacio geométrico es de poco menos de
1.36. Esto implica que la persistencia hace que no se llene el espacio 2D. Por su parte,

en el espacio de probabilidad, tenemos una dimensién fractal de 1.56, esto nos dice que

® Estos cdlculos fueron hechos utilizando el programa Autosignal.
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efectivamente hay memoria en la serie, contrario a lo que supondria el que la serie de

rendimientos siga una caminata aleatoria.

Lo . dimensién fractal

AR . Estadistico '

N . H  errorestandar t i, 2=H “H il |

: i | {respecto a 0.5) (espacio . (espacio de

e (T > | geométrico) | probabilidad)
~ Completo ""dls41o’§"'"§ 0.00121601  116.027006 | 1.35891 'i”"‘il’S’sQéZéSs”'}
~ Completoy 0531409 = 0.00339574  9.24953029 5‘""""1.4635é1""" 1.8817897 |
' Desordenado : !
320 0794845 ' 0080571 [36.59443224 ~ 1.205155 ['T.zsaﬁéﬁ’"‘?
~20-2045  0.598457 | 000891912 [110.3886931 = 1.401543 [ 1.67096383

Tabla 2. Resultados para la / de Hurst.

Para verificar que existe estructura en la serie, ahora procedemos a desordenar la
serie de rendimientos, a intercambiar fechas arbitriamente siguiendo un orden
aleatorio. Los resultados de este experimento se expresan en el segundo renglén de la
Tabla 2. Aunque sigue siendo H estadisticamente distinto de un medio, ahora estd mas
cercano a dicho valor que con la serie original. Después de todo, lo que le falta para
llegar a 0.5 se explica por las imperfecciones que inevitablemente pueda tener el

método con el cual se haya desordenado la serie.

La dependencia que recién hemos sefialado ha sido obtenida realizando la regresion
para obtener / considerando N desde 3 hasta 2945. Podemos, a partir de cambiar este
rango, obtener dependencias de corto y de largo plazo. En la Grafica 7 aparecen dos
regresiones obtenidas de esta forma. En la primera, N corrié de 3 a 20 dias, y se obtiene
una / de 0.79. Esto nos revela que en el muy corto plazo, 20 dias en este caso, mismos
que coinciden aproximadamente con un mes bursitil, la relacién de persistencia es aun
mds fuerte. En cambio, en un horizonte mds amplio, dicha relacién se debilita pero sin
llegar a manifestar aleatoriedad completa (/7 sigue siendo mayor a 0.5). Ello aparece en

el dltimo renglén de la Tabla 2.
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rendimiento

Grifica 7. H de Hurst para diferentes lapsos

Un estadistico usado por Vessereau (2000) para detectar de forma més directa los posibles
quiebres temporales en la dependencia es V), , que estd dado por:

1 (R
Vy=—o|= 10
) JN(S),, . s

En la siguiente grifica aparece el resultado de calcular tal estadfstico. En la misma,
hemos puesto dos pendientes resultantes de llevar a cabo la regresién con rangos de N

distintos. Por ejemplo, si log,,(N)estd entre 0 y 1.3 (es decir, aproximadamente 20 dfas

bursdtiles) la pendiente es 0.28. A partir de ahi, en el segmento restante, la pendiente
resultante es 0.09. Esto da cuenta de una fuerte dependencia en el corto plazo, dependencia

que en el mediano y largo plazo paulatinamente se desvanece.
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Grifica 8. Obtencién de Vn

Vale la pena emprender, bajo este mismo enfoque, un andlisis para la variabilidad
que ha manifestado el IPC en el perfiodo de estudio. Hemos construido la serie de
desviacién estdndar mensual a partir de los datos reales diarios. Con ella fue calculado
el coeficiente de Hurst respectivo. En la Gréfica 9 se ilustra lo anterior. Ah{ aparece una
pendiente de 0.732157, que es dicho coeficiente. La implicacién que este hecho
conlleva es clara: la volatilidad, enfocada en una frecuencia mensual, también ostenta
rachas. Esto es, si en un mes la volatilidad estuvo por encima de la media, existe una

tendencia para que en el mes siguiente ocurra lo mismo.
Con esto concluimos esta seccién en la que hemos puesto en evidencia la dependencia

de largo plazo que existe en la serie. En la siguiente seccién veremos el método

alternativo del semivariograma.

20
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desv estandar por mes

Griéfica 9. H de Hurst para la variabilidad de los rendimientos.

3.2 Semivariograma

En la presente seccién nos dedicaremos a aproximar la dimensién fractal de la serie de
rendimientos del IPC a través de un método que de nueva cuenta se importa de la rama
de las disciplinas provenientes de la Fisica. Concretamente, el método del
semivariograma, la técnica aqui empleada, tiene sus raices en la geoestadistica. Esta, a
diferencia de la mera estadistica que s6lo considera la magnitud de los datos, se

preocupa por la posicién de cada punto y su relacién con la de otros puntos.’

La idea bésica estriba en estimar las varianzas medias 3 (k) de la serie de rendimientos

utilizando diferentes intervalos de tiempo A, a través de la siguiente relacién:'®

% Ordéiiez, Almudena. “Cilculo de reservas”. Universidad de Oviedo, Escuela de Minas.
http://www etsimo.uniovi.es/usr/almudena/Documentos/CALCULO%20DE%20RESERVAS.pdf
10 Vessercau (2000), op cit
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y(h)

donde 7, , es el rendimiento del IPC en el lapso que va de i a i+h, en tanto que N(h) es el

nimero de posibles pares 7, que se pueden construir sobre la serie.

Bajo la hipétesis de auto afinidad, se da la siguiente relacién:
y(h) = y(Hh*" (12)

por lo que, tomando logaritmos de ambos lados de la anterior ecuacién, podemos estimar la

codimension fractal H a través de la siguiente regresién:
InG(h)=a+ pInth)+& (13)

Puede demostrarse que la relacién entre nuestro estimador y la dimension fractal estd dada
por (Kenkel, et al, 1996):

p=4-2D (14)
por lo que, despejando:
D=2_%p (15)

La interpretacién es similar a la usada en la seccién precedente para el caso del espacio

geométrico (euclideano). En el ruido blanco p =0 y la dimensién fractal serd D=2; para
una simple tendencia lineal (dependencia espacial plena) =2 y D=I; el caso mis
interesante, en tanto, serd el de series estadisticamente auto afines, que arrojard f =1 y por

lo tanto una dimensién fractal de 1.5, un ejemplo pertinente es el de un movimiento

browniano geométrico.
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Resultados

En la Grifica 10 se muestran los valores del logaritmo de }(4) en funcién del logaritmo de
h, asi como dos lineas resultantes de sendas regresiones entre éstos. La primer regresién,
con A corriendo de 1 a 1750, arrojé una R* =0.99 y una pendiente de b = 1.08518; en tanto
que la segunda, con 4 de 1 a 48, tramo con el que la pendiente toma un valor critico
(médximo), causé R*=0.99 y b = 1.20607. Con ello, obtenemos que las respectivas
dimensiones son y D, =1.457408 D, =1.396986 .

Esto nos permite extraer algunas conclusiones. En primer lugar, las altas R*nos indican
que es viable modelar la serie de rendimientos en la forma de fractales auto afines. En
segundo lugar, ya estando ciertos de dicha viabilidad, vemos que el resultado obtenido
coincide a grandes rasgos con el de la anterior seccién: en el corto plazo, con D, menos
cercana a 1.5 y mds a |, existe una fuerte dependencia, misma que parece disiparse al

considerar periodos mds largos, como el que tiene que ver con D,.

Seria muy optimista esperar que los valores numéricos de la dimensién fractal obtenida
por ambos métodos fueran el mismo. Sin embargo, el que esto no se cumpla no representa
serios problemas siempre y cuando la intuicién que ellos representan sea la misma, como
efectivamente sucede en este caso. Seglin Vessereau (2000), es verosimil el hecho de que
sean precisamente las dependencias en el corto plazo las que, al acumularse, explican la
dependencia en el largo plazo. Asi, en la serie de rendimientos reales del IPC, la
acumulacién de informacién cotidiana puede ser la responsable de la dependencia en

periodos largos. En las secciones siguientes este punto podrd quedar més claro.
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Grifica 10. Semivariograma
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4. Estadistico BDS

En esta seccion serd utilizada la prueba elaborada por Brock, Dechert, Scheinkman y
LeBaron (1996)'' para confrontar la hipétesis de independencia en contra de algunas

desviaciones, como son dependencia lineal y dependencia no lineal (caos).

La intuicién sobre la que reposa este método es muy sencilla. Primeramente, elegimos
una distancia dada por £ >0. Luego, tomamos dos puntos cualesquiera de nuestras
observaciones. De ser los rendimientos independientes e idénticamente distribuidos (iid), la
probabilidad de que la distancia entre esos dos puntos en el espacio de fase (o diagrama de

fase) sea menor o igual que £, que denominaremos c, (£), serd constante.'?

Este mismo ejercicio lo podemos hacer si desplegamos el espacio de fase en m
dimensiones. Con ello, obtendremos un nimero determinado de vectores de m

componentes o “m-historias”. La forma de hacerlo es la siguiente:

Consideremos las observaciones sy r de la serie .X. A partir de ellas, podemos construir

el conjunto de pares:
{ {‘Yt’Xl }’{X.wl"yu-l }’{Xs+2’Xl+2 }""’{Xn-m"vum } } (16)

donde m es la dimensién del espacio de fase, conocida como “dimensién de insercién”

(emmbedding dimension). Andlogamente, la probabilidad conjunta de que cada pareja de

"' Una exposicién muy clara del significado de la prueba BDS. misma que aqui es empleada, proviene del
meni de ayuda del programa EViews 4.1. Existen multiples trabajos en donde de igual forma se pueden
encontrar tanto desarrollos tedricos del BDS como aplicaciones pricticas. Un buen ejemplo se halla en el
trabajo de Mauro Galleta y Domenico Mignacca. “Is US rcal GNP Chaotic?", cuya referencia estd al final de
cste trabajo.

1% Para entender mejor el concepto de “espacio de fase™. veamos ¢l ejemplo para el cual m=2. En este caso.
para una serie .\’ de NV clementos. el espacio de fase estara dado por ¢l conjunto de los N-1 puntos
bidimensionales:

X, X X,
0 1 fe . ’ ;
Y(2)= [ ]( ]{ ! ] - Su representacién grifica serd la del espacio 2D, con X, en el cje

xl x: x/+|

horizontal y X, en funcién de X, en ¢l cje vertical (Balacco y Maradona. 2000).
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puntos esté distanciada en una cantidad menor o igual a £ serd denotada por c,(€).

Naturalmente, de ser independientes las observaciones, la probabilidad conjunta serd igual

al producto de las probabilidades marginales, esto es:
c,(&)=c"(€) (17

A grandes rasgos, el estadistico BDS prueba si estadisticamente la serie puede soportar esta
igualdad. Para estimar la probabilidad para una dimensién m, usando una seriec de n

elementos usamos la siguiente expresion:

n=m+| n=m+1 m-1

Cpa (€)= > X IIL«x.,.x.) (18)

(n m+l)(n m) s=l  1=s+1 j=0

donde /,es la funcién indicadora, la cual tomaré un valor de 1 si [x— ) <€ o cero de lo

contrario.

Asi, c,,,(&)resulta ser la razén de los pares que satisfacen la condicién de distancia

para un £ dado y el total de pares posibles. En la literatura afin se le conoce como integral
de correlacion. Bajo independencia, esperaremos que este estadistico sea estadisticamente
indistinto de cero.

Sea:
bm n (8) cm n (E) cm n=-m+l (8)'" (19)
Brock, et al (1996) demostraron que:

v bm.n (E)

(~n-m+1)
(€)

— N(0,]) (20)

m.n
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donde o, (&) es la desviacién estandar de las integrales de correlacién.

m.n

Como es ficil percibir, los resultados a obtener son sensibles al pardmetro &£, de ahi que su
elecciéon sea muy importante. Vessereau (2000) propone usar £ =0, donde oes la

desviacion estdndar de la serie.

La relevancia del estimador BDS se pone de manifiesto en la medida en que la simple
correlacién puede dar cuenta de independencia de una serie que, al ser evaluada con el

BDS, resulta no serlo."? Esta pifia suele ser comiin en los anilisis financieros.

Antes de pasar a los resultados obtenidos, vale la pena mencionar que el antecedente
inmediato al estadistico BDS fue elaborado por Grassberger y Procaccia (1983). El
estadistico obtenido por ellos, conocido en el argot como GyP, es usado por Feliz y Mayer
(1992) en un trabajo que explora la hipétesis del caos determinista en las variaciones diarias
de los indices de algunas bolsas, entre ellas la de México, para el periodo 1986 a inicios de
1990. Sin embargo, como lo sefiala Hsieh (1991) en un articulo de obligada referencia de
la teoria del caos en finanzas, es sensato priorizar al estadistico BDS sobre el GyP.
Adicional a las muchas razones técnicas para esto, se tiene que GyP precisa de series de
datos excesivamente grandes, lo que no necesariamente sucede con BDS. Asf, pese a que el
referido trabajo de Feliz y Mayer es ciertamente bueno, manifiesta un inconveniente al

modelar con una serie relativamente corta.
Resultados

Se han calculado los estadisticos BDS para diferentes dimensiones, como lo podemos
constatar en la Tabla 3. Notemos que en todo caso se rechaza la hipétesis nula de que el
estadistico BDS es estadisticamente igual a cero, con lo que al propio tiempo estamos

rechazando la hipétesis de independencia.

" Por ejemplo, si consideramos la serie y, = u, + 8u,_,u,_,,donde u, es variable aleatoria distribuida

como una normal, encontraremos que su correlograma nos indica que no existen correlaciones significativas,
no bicn la prucba BDS rechaza independencia. Ver el meni de ayuda de EViews 4.1.
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Prueba BDS para los ﬁdﬁmﬁﬁ;ﬁﬁ BRI
L AR SRS SRS A AR

Periodo completo
Dimension ~ estadistico =~ Error | Estadistico | Probabilidad
BDS estandar . z
2 0.03343  0.001222 = 27.36503 0o
3  0.054034  0.001752 . 30.84902 o
4 0.062904 ' 0.001883 | 33.41154 [
5 006350 0001772 | 3681E7D 0
6 | 0059547  0.001543 © 3859535 ! 0
7 ' 0.053644 | 0.001277 | 42.01215 0
8 004669 0,001019 45.80414 | o
9 - 0.039722 o.ood‘fsz";’”ébWi_"'O“ o
10 | 0033236  0.000603 lf 55.11482 [
15 | 0011939  0.000127 | 94.28198 | [
20 0004069  221E-05 ' 183.7599 | 0
0 0000473 5.30E-07 | 892.6717 0
40 532605 1.09E08 487297 | o
80 [ 670E-06  2.10E-10 l 3186582 | 0

Tabla 3. Pruebas BDS para los rendimientos.

Para evadir el riesgo de que sean el periodo excesivamente largo que aqui consideramos
y los inminentes cambios de estructura a lo largo del mismo, los responsables del rechazo
de la independencia, hemos dividido la serie en muestras anuales. Los resultados aparecen
en la Tabla 4. En ésta, los valores no indistintos estadisticamente de cero, a un nivel de
confianza del 95% aparecen en negritas. Para el resto de los casos podemos decir que no
existe independencia. Llama particularmente la atencién los afios de 1999, 2000 y 2001,
para los cuales la prueba indica independencia. Vale mencionar que en este periodo, al
igual que en 1993, la inflacién no sélo fue baja sino también estable. Eso probablemente
hace que, ante un panorama de mayor certidumbre para los inversionistas, las variaciones

reales sean efectivamente independientes.
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£ Pmeba BDS para subperiod

, - Dimension del espacio defase
;""'peﬁ}:dd””I""""'m-#z i ! m=5 | m=10 [ m=20
1979 0048561 ~0.05731 | 0.018141° ]o.oooazs""’
| 1980 0.046385° ~ 0.079105° | | 0.029269" | 0.002255"
| 1881 0047857  0.079845 | 0.030433 | 0.000303
i‘"“"""’-’ls’é'z'""""1’""‘0.'0&6323 | 0.112165 i o.ogaiftgé 0.027212
; | 0041389 [ 0.055594 E 0.015659 ; 3.15E-05
| 1884 | 0037418 = 0.070036 ‘ 0.031112 { 0.001529
| 1985 0032334 | 0040399 | 0.011239 [ 0.000602
| 1986 | 0.024901 © 0.033527 | 0.013734 | 0.000686
é‘ 1987 | 0.056794 - 0.140915 | 0.106345 E 0.022201
i 1988 ;"""6.049813"‘5 0.110101 ! 0.057727 | 0.011111

j 1989 o.oai"&?e’s“g 0.046946 [ 0017273 g 0.001199
1990  0.015638 0.020589 ! 0.004116 { -1.37E-05
| 1991 | 0018586  0.025465 i 0.009329 | 0.000477
| 1992 o 026218 = 0.030211 ! 0.005537 i -3.30E-06
i 1993  0.000408 | 0015418 | 0.003862 | -2.91E-06
| 1994 0019213 | 0.019484 ; 0.00443 50.000134
©o1995 '0?6"33565”5 0.043494 | 0.014099 § 0.000887
| 1936 0.000454  0.005779 | 0.002922 | 3.31E-05
1997 0.028877 | 0.057395 g 0.029098 j 0.00257
: 199":'5"“‘é 0.016439 ' 0.023879 E 0.012023 ro.oooaw
i 1999 0.000761 0.007092 i 0.001325 [ -2.68E-06
‘ 2000 -0.002688  0.004316 { 0.000542 ’ -4.18E-06
2001 0.007899 | 0.006709 ; 0.000346 l -1.08E-05
2002 | 0012492 0.016824 | 0.001963 i-4.91E-06
| 1999-2001 0005693 | 0.013217 | 0.003521 | 4.31E-05

Tabla 4. BDS para subperiodos.




Sin embargo, para aclarar el punto hemos realizado el anilisis para un perfodo de tres afios
que inicia en 1999. Es decir, hemos hecho un alejamiento en nuestra visién (zoom our)
para, por un lado, llevar a cabo un andlisis mds comprehensivo y por otro, aumentar el
nimero de observaciones, potenciando con ello el BDS. El resultado aparece en el dltimo
renglén de la tabla. Notemos que nuevamente parece haber independencia. Sirva ello para
desvanecer la posible duda que se originé al ver dichos afios por separado. Asi, como ya lo
habfan hecho las pruebas de la seccién anterior, aqui el BDS nos muestra que los
rendimientos reales no siguen un movimiento browniano. En la siguiente seccién habremos
de aplicar las técnicas aqui esbozadas para analizar los residuales de algunos modelos de

uso frecuente en estas tareas.
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S. Aplicacion de modelos GARCH y sus derivados

En las secciones previas hemos establecido la existencia de dependencia en la serie de
rendimientos del IPC. Aunque la éptica ahi utilizada da cuenta de una dependencia de
largo plazo, ésta bien puede estar conformada por el aglutinamiento de dependencias de

corto plazo, como ya lo apuntamos ligeramente.

En esta seccién emplearemos algunos modelos enormemente usados en las finazas
para intentar eliminar, en la medida de lo posible, la parte deterministica que evita que los
rendimientos sean independientes. No estd por demds indicar que el propésito dltimo de
este trabajo no es precisamente el de obtener e/ modelo mejor para el comportamiento de la
serie, sino que a través del uso de estos modelos. veremos como se comporta la parte no
explicada por el mismo, en funcién de las técnicas que a lo largo del presente trabajo se han

esbozado.

Concretamente, los procesos aqui implementados pertenecen a la familia de los
modelos Auto Regresivos de Heteroscedasticidad Condicional (ARCH por sus siglas en
inglés) y su principal peculiaridad es que se adecuan a series cuya dispersion varia por
conglomerados (Engel, 1982). Usaremos, pues, los modelos GARCH, TARCH vy
EGARCH. De manera muy compendiosa asentaremos su derivacién tedrica para
posteriormente apuntar algunos resultados obtenidos. El lector que quede insatisfecho con

la misma, como siempre, debera remitirse a las fuentes aqui citadas.
GARCH
Este tipo de modelos consisten bdsicamente en generalizar los modelos ARCH, razén por la

cual se conocen como Modelos Generalizados de Heteroscedasticidad Condicional

(GARCH por sus siglas en inglés). Su precursor fue Bollerslev (1986).



Detallemos el caso de un GARCH(1,1), adicionado con un rezago de la variable

dependiente como regresor:

r,=a+pr_ +¢ 21
con:
£,~(0,h) (22)

donde a su vez:
h =a +a2£:2-| +pBh,_, 23)

las anteriores ecuaciones describen un modelo en donde el rendimiento de hoy depende del
de ayer, pero el error esperado depende a su vez del de ayer e igualmente su varianza. Es

decir, en r, se incorpora a través de (23) la volatilidad que el mercado ha presenciado en el

pasado reciente.

A partir de los residuales & podemos construir la serie estandarizada Z,, con

(Vessereau, 2000):

£

Ny

Z = (24)

El caricter (1,1,) del modelo GARCH se debe a que en la ecuacién (23) hemos incluido un

rezago para , , asi como uno para €’ . La generalizacién es inmediata a un GARCH(p,q) si

tomamos p rezagos para h, y q para &, con lo que (23) quedarfa:

p
h =a, +i o, +Y, Bh., (25)
i=l

J=l
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TARCH

En razén de que frecuentemente se observa en los mercados que movimientos a la baja son
seguidos por volatilidades mayores que en el caso de movimientos alcistas de la misma
magnitud, es que nace la idea de considerar un modelo asimétrico (Engel y Ng, 1993 ). Esto

es, las malas noticias producen més fluctuaciones que las buenas.

Esta es una extensién a los modelos ARCH en el sentido de que se trata de manera
asimétrica a la varianza condicional. Lo mds comiin es que el umbral (threshold, en inglés,
de ahi el prefijo T) sea el origen y que por lo tanto se trate de manera distinta a los
residuales positivos que a los negativos (Zakoian, 1990). Sencillamente, la diferencia con lo

que hemos desarrollado es que la ecuacién 23 ahora seré:
h =0, +anE, +d, e, + Bk (26)

donde la variable d, toma el valor 1 si & <0, y O en otro caso.

EGARCH

Estos modelos manejan también la asimetria pero con otra metodologia. Propuestos por

Nelson (1991), consideran a la varianza de los términos de error de la siguiente forma:

8l-l £l-| (27)

‘-i-a)
i " T

en este esquema habr4 asimetria si @, #0.

log(h) = @ + @, log(h._,) + @,
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Resultados

En la tabla 5 se muestran los resultados de aplicar algunos modelos supradichos a los
residuales estandarizados de cada modelo, segin la ecuacién (24). En las primeras dos
columnas aparece el estadistico BDS para dimensiones de insercién de 2 y 5
respectivamente. Si bien en general son muy cercanos, no son estadisticamente distintos de
0 (los valores de probabilidad, p-values, en todos los casos son casi cero y no aparecen en
la tabla por motivos de presentacién). Esto podria ser desalentador ya que estaria
implicando que de poco han servido los modelos aqui empleados. Sin embargo, hay
razones para no sentir que este andlisis ha sido estéril. Por un lado, seria muy ambicioso
pedirle a algiin modelo, por complic;ado, sofisticado o atinado que pudiera ser, ajustarse a
las observaciones diarias de mds de 23 afios de datos. Es irrebatible que en tan amplio
periodo muchas modificaciones han sufrido los fenémenos de los que el IPC es el mero

indicador.

[ m=2 | m=s _H O

" GARCH(1,1) [ 0.00847 [0.00921 00027 °
~ GARCH(1,1)c [0.01308 [0.02023 055664 5610022
- EGARCH(1,1) [0.00809 |0.00839 0.57207 | _
- TARCH(1,1) [0.00759 |0.00868 0‘% 000026
'TARCH(1,1)c oo1309 foozozz 0.5543 ~ 0.0013"

' . l‘\t‘ﬂ“‘ L
GARCH(z 2)c ""0.00564 | 000649 055393

i'm_‘.

Tabla 5. Pruebas BDS y de H de Hurst para alglnou modelos.

Nota: H calculada a partir del segmento de la regresién en el que una tendencia parece tomar forma. En todos los casos, se
homologé tal segmento para N de 60 a 600.
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No obstante, no todo estd perdido. Hemos calculado la H de Hurst para las mismas series
de residuales y los resultados se aprecian en las tltimas columnas de la tabla. En ellas
aparece la prueba ¢ para detectar si las H obtenidas son diferentes de 0.5. Si bien en todos
los casos no es posible rechazar esta diferencia, es consolador el hecho de que son mds
cercanas a 0.5 que los valores de H calculados para los rendimientos mismos, de los cuales

ya arriba comentamos.

Para encarar esta aparente debilidad de los modelos de la familia GARCH al lidiar con
los residuales, y bajo la justificacion de que resulta harto dificil modelar para periodos tan
prolongados, hemos hecho el mismo andlisis pero ahora para cada afio. Podria objetarse que
en el presente trabajo desde el principio se ha considerado a la serie completa y que seria un
tanto tramposo enfocar ahora series anuales. El objetivo de este ejercicio, vale aclarar, tiene
sustento en el manifestado en la Tabla 4, donde, para la misma periodicidad de un afio, en

la mayoria de los casos se rechazaba que los rendimientos fueran iid.

En la tabla 6, por el contrario, vemos que para diferentes modelos en la generalidad de
los afios hay algin modelo que, por lo menos para una dimensién, arroja residuales
estandarizados que si son iid. La salvedad de la regla, es interesante apuntarlo, se da no de
manera fortuita para los afios de 1982 y 1995, afios en los que la volatilidad fue la mayor
(junto con 1987). En el referido cuadro, como las muestras son relativamente pequeiias, se
usan valores probabilisticos generados por el método del bootstrap, ya que la distribucién

del estadistico BDS puede resultar muy diferente de la distribucién normal asintética.'*

" El procedimiento detrds del método bootstrap consiste en primero calcular el BDS en el orden en el que
aparece en la serie. Después, se realiza un nimero muy grande de repeticiones donde en cada una se extrae
aleatoriamente sin reemplazo un conjunto de observaciones de tamaiio igual al original. Para cada conjunto se
calcula ¢l BDS y se divide el menor del nimero de repeticiones debajo o encima del estadistico original por el
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De todo lo anterior, podemos concluir que de los modelos de la familia GARCH, los
elementales (o de corto plazo), como (1,1), son exitosos en la tarea de limpiar las series de
rendimientos de aspectos deterministicos. Esto se traduce en que el fracaso de la

independencia en el largo plazo bien puede estar nutrido por fracasos en el corto plazo,

como ya arriba lo habiamos conjeturado.

" s : T e
Afio  Especificacion m=2  m=5 Afio ;—Especiﬁcacién | m=2 !"rﬁ;w
1979 GARCH(1,1) 0.0054  0.0004 1991 = GARCH(1,1)c | 0.0013 | -0.0013
1980 GARCH(1,1)¢ | -0.0005 ~ 0.0008 ' 1992 ] GARCH(1,1) | 0.0032 | 0.0047
1981  GARCH(1,1)c 0.0041  0.0044 1992 ;—'EéhHCHUJ) éo.oo’z’z' | 0.004

1982 TARCH(1,1) | 0.0487 | 0.1177 1993 GARCH(z.m*)"*“é -0.0002 [ 0.0079

| | | |

1982 EGARCH(1,1) 00443 00976 - GARCH(1.1) To.ooéa'""j"'lb.bbbé"'é

"~ 'GARCH(1,1)  -0.0075 -0.0006 | 1994 i |

, " TARCH(1,1)  -0.0091 0.0003 [ EGARCH(1,1)c | 0.0063 | 0.0051
1983 EGARCH(1,1) -0.0083 = 0.0002 1995 ' EGARCH(1,1) "0.0206 | 0.0229

1984 GARCH(1,1)  0.0024  0.007 1996 ' GARCH(1,1)(*) | 0.0033 | 0.0097
 TARCH(1,1)  0.0014 ~0.0071 |  GARCH(1,1) 1 0.0021 [ .0.0077
. EGARCH(1,1)  0.0025  0.0071 ' i

1985 GARCH(0,1)  0.0075  0.016 | EGARCH(1,1) | 0.0052 | -0.0035
1986 GARCH(1,1) | 0.0028  -0.0004 1998 = ARCH(0,1) | -0.0076 ;"Lo’.‘bhs’é"”

00044 0.0036 | 1999  GARCH(11)(*) | 0.0038 | 0.0099

1987 GARCH(1,1)c

1988 = GARCH(1,1)c | 0.0004  0.0119 | éGARCH(éJ} “ :1"'-0.0094 E-o.oosa"i

'TARCH(1,1)  0.0014  0.0096 ’ 2000 | TARCH(1.1) | 0.0017 ;'“ib';'dd'i'é”
GARCH(1,1) 00012 00102 2001 EGARCH(1,1) | 0.003 | -0.0006

1989 . GARCH(0,1) 0.0064 0.0255 | 2002 (Eﬁ;\RCH{OJ) 0.0058 0.0099

1990 EGARCH(1,1) 0.0064  0.0048

Tabla 6. BDS para subperiodos anuales, modelos GARCH.
Notas: el nivel de significancia considerado para los modelos es del 95%, salvo el caso de: (*) al 94%, (**) al 90% y (***) al 84%.
La letra ¢ indica que la regresién fue corrida con una constante (intercepto) diferente de cero y sin constante cuando no aparece. Las

negritas indican valores estadisticamente indistintos de cero al 95% de significancia.

nimero de repeticiones total y se multiplica por dos, por las dos colas de la distribucion. Ver el ment de
ayuda de EViews 4.1.
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6. Conclusiones

A lo largo del presente trabajo se han empleado algunas técnicas de los campos de la
geoestadistica, la matematica fractal y de la econometria para determinar en qué medida se
viola el supuesto de linealidad e independencia en la serie de rendimientos del IPC de la
Bolsa Mexicana de Valores. Para un periodo de poco més de veintitrés afios, se obtuvo una
serie diaria de rendimientos logaritmicos nominales del IPC, con casi 6000 observaciones.
Para depurar esta serie y eliminar su contenido inflacionario, ella fue deflactada usando una

serie diaria, construida a partir de los datos mensuales de inflacién subyacente.

La referida serie deflactada fue sometida a pruebas para verificar si cumple con el
supuesto de normalidad. A través de la prueba de Jarque-Bera, asi como de algunas pruebas
de distribucion empirica, se logré determinar que tal serie no se distribuye como una
normal. Lo anterior, vinculado con el supuesto de que los hechos de los que se nutre la
informacién de los agentes si pueden distribuirse normalmente, nos despierta la sospecha
de que también se viola la independencia de los rendimientos cotidianos. Este hecho, a la
par, pone en jaque a los planteamientos convencionales de la teorfa financiera, los cuales
hacen descansar la eficiencia de los mercados en la propiedad de la martingala o la no

acumulacién de informacién.

El exponente de Hurst (o técnica del rango reescalado o R/S), por un lado y la técnica
del semivariograma, por otro, fueron utilizados para tratar de aproximar la dimensién
fractal de la serie. En ambos casos se arrib6 al resultado de que la serie no puede
considerarse como una caminata aleatoria. Existe memoria en su comportamiento y muestra
inclinaci6n hacia la persistencia. Esta condicién estd ligada a la presencia de rachas, tanto
negativas como positivas, que con mucha frecuencia se suelen presentar. Es decir, si un dia
fue bueno para la bolsa, existe cierta proclividad para que el dia siguiente también lo sea,

por ejemplo.

En estos mismos andlisis pudo ser detectado un hecho que sin duda llama la atencién: la

dependencia en el largo plazo de la serie es construida por sucesivas dependencias en el
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corto plazo. De la misma forma, se precis6 que la volatilidad de la serie, medida a través de
la desviacion estindar mensual, también es persistente. Un mes tranquilo tiene propensién
a ser seguido por otro mes tranquilo y andlogamente para los perfodos mensuales con

turbulencias.

El estadistico BDS, herramienta de avanzada en materia de integrales de correlacién,
fue empleado para someter a prueba, una vez mds, la hipétesis de independencia. Para el
periodo completo, asi como para la mayoria de los subperiodos anuales, la prueba rechaza
la hipétesis. La conclusion general que se obtiene de esta prueba, asi como de las
anteriores, es que el movimiento browniano, elemento decisivo de la teoria financiera, no es

concordante que lo que ha sucedido en el devenir del IPC.

Finalmente, en el presente estudio fueron usados algunos modelos de la familia de los
GARCH, elaboraciones creadas para lidiar con problemas de dependencia de corto plazo en
las series financieras. La serie de residuales estandarizados que la aplicacion de tales
modelos arroj6, mostré resultados confortadores para periodos anuales, en el sentido de que
se logré limpiar a las series de los aspectos deterministicos que hacfan fallar la
independencia. Asi mismo, se corroboré que el fracaso de la independencia en el largo

plazo bien puede estar nutrido por fracasos en el corto plazo.

A manera de conclusién general , podemos decir que las técnicas supradichas nos han
dado la pauta para ser mds rigurosos al juzgar y emplear técnicas convencionales lineales, a

la hora de pronosticar el comportamiento del IPC de la Bolsa Mexicana de Valores.
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