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RESUMEN

En este trabajo se utilizan los modelos ARFIMA y GARCH, asi como combinaciones de ellos
para detectar alglin tipo de memoria en el tipo de cambio nominal Usp-MxN y el Indice de
Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores durante el periodo 1991-2014.
El principal hallazgo empirico es que ambas series presentan evidencia de memoria larga
y de ARCH. Sin embargo, los modelos ARFIMA y GARCH no explican por si mismos el com-
portamiento de las variables, mientras que su combinacion (la media tiene memoria larga
y la varianza cambia con el tiempo) presenta un mejor ajuste de acuerdo a las pruebas de
Hosking y de Sowell y al criterio de informacion de Akaike.
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INTRODUCCION

En su articulo seminal, Fama (1970) define un mercado eficiente como aquel en
el que los precios reflejan el total de la informacion. Una dinamica consistente
con esta hipoétesis es que la autocorrelacion es cero o cercana a cero. No obstan-
te, Ding, Granger y Engle (1993) encuentran series bursatiles en las que la auto-
correlacion cambia de signo y al aplicar transformaciones a la variable estudiada
tienen una distribucion diferente a la original, lo cual se contrapone a la hipo6tesis
del mercado eficiente. Al respecto, Peters (1994, 1996) propone generalizarla
mediante la hipotesis del mercado fractal, dado que la primera no siempre se
cumple. Este autor también presenta ejemplos de como el modelo ARFIMA (auto-
regressive fractionally integrated moving average) de Hosking (1981) y una va-
riante del modelo de Black y Scholes (1973), propuesta por McCulloch (1987),!
mantienen el mismo coeficiente de Hurst.

Existen también varios estudios sobre memoria larga en otras series eco-
noémicas y financieras; Baillie, Bollerslev y Mikkelsen (1996) y Mills y Patterson
(2009) realizan sendos resumenes de ellos, el primero hasta 1995 y el segundo
hasta 2006. A partir de 2008 se han publicado diversos articulos que estudian
tipo de cambio e indices bursatiles. Por ejemplo, se tiene el trabajo de Dufrénot
et al. (2008) que compara cuatro modelos para pronosticar la volatilidad del tipo
de cambio en Alemania, Francia, Inglaterra, Holanda y Portugal de 1979 a 1999.
Especificamente, estos autores utilizaron modelos ARFIMA, ARIMA (autoregressive
integrated moving average), GARCH (generalized autoregressive conditional he-
teroskedasticity), y de volatilidad implicita. Asi mismo, Aloy et al. (2011) estu-
dian la paridad del poder de compra a través del tipo de cambio real en 78 paises
en el periodo 1970-2006 y encuentran que en la mayoria de ellos se presento re-
gresion a la media. Estos autores aplicaron pruebas de memoria larga, como el
estimador local de Whittle de Robinson (1995), el estimador local de Whittle
exacto de Shimotsu (2010) y la prueba de Perron y Qu (2010) basada en el loga-
ritmo del periodograma, obteniendo resultados mixtos. Por ultimo, Wang, Yu y
Suo (2012) analizan los efectos en la politica de tipo de cambio en China con
respecto al dolar estadounidense.

Acerca de los indices de los mercados accionarios, se cuenta, por ejem-
plo, con la investigacion de Hiremath y Kamaiah (2011), en la cual se analizan
veinte indices de mercado con periodicidad mensual entre 1990 y 2000 y se en-

! La version generalmente aceptada fue desarrollada por Hu y Oksendal (2003).
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cuentra memoria larga en Brasil, Chile y Estados Unidos, distinguiendo entre
mercados emergentes y consolidados. Entre otros trabajos sobre indices bursatiles
y sus componentes esta el de Anoruo y Gil-Alana (2011), que estudia 11 indices
de paises africanos con frecuencia diaria en el periodo 1993-2006 y encuentra
memoria larga en Egipto, Marruecos, Nigeria y Tunez. Asi mismo, Bhattacharya
y Bhattacharya (2012), quienes examinan diez indices de mercado con periodici-
dad diaria durante 2005-2011 y encuentran memoria larga en Brasil, Chile, Chi-
na, Corea del Sur, Hungria, India, Malasia, México, Rusia y Taiwan. Por su
parte, Danilenko (2009) estudia los indices por sector del omx Baltic en el perio-
do 2000-2008. Este indice incluye a los sectores de comunicaciones, energia,
consumo, salud, financiero, tecnologia y de servicios y dicho autor encuentra
memoria larga en ellos. Asimismo, Mukherjee y Sarkar (2011) estudian el Sen-
sex, un aproximado del indice de la India, con periodicidad diaria durante el pe-
riodo 1997-2009. Por otro lado, Saleem (2014) analiza los indices del mercado
financiero de Rusia y su eficiencia. Para ello, examina los sectores de energia,
bienes de consumo y telecomunicaciones con periodicidad diaria durante 2004-
2013 y encuentra alta correlacion y memoria larga en sus indices, antes y des-
pués de la crisis de 2008, obteniendo un coeficiente de Hurst significativo
durante la crisis financiera. Por ultimo, es importante mencionar que Salazar-
Nufiez y Venegas-Martinez (2015) estudian la dindmica del tipo de cambio del
dolar estadounidense con respecto a 19 economias, desarrolladas y en vias de
desarrollo, incluido México, con el fin de hallar evidencia de memoria larga du-
rante el periodo 1971-2012. Estos autores encuentran confirmacion en ese senti-
do en los casos de Chile, China, Islandia y México.

Un tema de actualidad en investigacion es si la volatilidad en los merca-
dos accionarios y de divisas presenta efectos de largo plazo, de manera que los
impactos externos que generan volatilidad en estos mercados también perduren
en la dinamica futura de variables macroeconémicas fundamentales. La anticipa-
cion de posibles efectos negativos de dichos impactos en el largo plazo es esencial
en el disefio y la instrumentacion de la politica economica. También es importante
saber si las economias vecinas tienen volatilidad persistente que pudiera afectar
en el largo plazo los mercados financieros locales a fin de tomar medidas precau-
torias para administrar el riesgo cambiario.? Desde el trabajo de Venegas-Marti-

2 Véase Venegas-Martinez, Tinoco y Torres (2009) sobre efectos de largo plazo en el mercado
accionario y Gonzalez-Aréchiga, Diaz y Venegas-Martinez (2001) sobre riesgo cambiario de largo
plazo.
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nez e Islas (2005), que examina la volatilidad en los mercados accionarios de
América Latina durante 1988-1998 y encuentra memoria larga en Argentina, Bra-
sil, Chile y México, no se ha efectuado un trabajo con datos hasta 2014 para exa-
minar si esta memoria aun subsiste en México, tanto para el mercado accionario
como para el cambiario. El presente trabajo analiza el Indice de Precios y Cotiza-
ciones (1pC) de la Bolsa Mexicana de Valores y el tipo de cambio nominal entre
peso mexicano (MxN) y el dolar estadounidense (UsD) en busca de algun tipo de
memoria, ya sea corta o larga, para lo cual se utilizan modelos ARFIMA y GARCH.?
Las hipotesis de este trabajo de investigacion son:

1) Tanto la serie del 1Pc como la del tipo de cambio nominal presentan me-
moria larga.

2) Lacombinacion de los modelos ARFIMA y GARCH presenta un mejor ajus-
te que utilizados de manera independiente, es decir, la media tiene me-
moria larga y la varianza cambia con el tiempo.

Con el fin de validar las hipoétesis, se estimard un modelo ARFIMA con
base en las metodologias propuestas por Hosking (1981) y Sowell (1992), ambas
en el dominio del tiempo. Asimismo, se empleara un modelo GARCH, propuesto
por Bollerslev (1986), para modelar el comportamiento de las series bajo estudio
cuando la varianza condicional esta en funcion del tiempo.

La organizacion del presente trabajo es como sigue: en la seccion I se
discuten las posibles definiciones de memoria larga, se desarrollan los supuestos
y modelos, y se revisan las técnicas de deteccion de memoria corta o larga. En
la 1, se realiza un analisis estadistico descriptivo de las variables 1pC y tipo de
cambio, se aplican las pruebas de deteccion de memoria y se estiman los mode-
los ARFIMA y GARCH Yy la combinacion de ellos. En la lltima seccion se presentan
las conclusiones.

1. DEFINICION DE MEMORIA, MODELOS Y PRUEBAS

Se puede definir un proceso estacionario con memoria corta y larga si la suma de
la autocorrelacion tiende a ser finita o infinita, respectivamente. De esta manera,

3 El modelo GARCH no es estrictamente utilizado para modelar memoria; véase, por ejemplo,
Bollerslev (1986) y Ding, Granger y Engle (1993), quienes aseguran que si se puede capturar el
fenémeno de memoria, corta o larga, bajo ciertas condiciones.
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McLeod y Himpel (1978) definen que una serie temporal, y,, tiene memoria lar-
ga si satisface

k=n
tim > Joy] ==, (1)
k=-n

donde p, es la funcion de autocorrelacion de y. El valor absoluto que aparece
en (1) es para asegurar que los valores negativos se cancelen con los positivos, lo
cual podria llevar a una serie convergente. Existen otras definiciones alternativas
en los trabajos de Beran (1992), Taqqu, Teverovsky y Willinger (1995), Granger
y Hyung (2004) y Ashley y Patterson (2010). Por ejemplo, las siguientes tres
definiciones: var (}Tt)ch “ cuando T—ow; p(k)~ck " cuando k—ow, y
(1) ~cA” cuando 2 — 0, donde ¢ es una constante positiva, y «, 4 satisfacen
O<a<ly0<pB<1.Lafuncién f(A) es la densidad espectral. La razén por la
que se toman « y g con 0<a <l y 0<fB<1 es para asegurar que p(k)y
f (/1) converjan a cero cuando k— co. Como se observa, la primera definicion se
refiere a la varianza, la segunda a la correlacion y la tercera a la densidad espectral.

Por su parte, Granger y Joyeux (1980) y Hosking (1981) propusieron, de
manera independiente, un modelo que permite capturar memoria larga. El segun-
do autor considera una extension de la metodologia Box-Jenkins y es el modelo
mas utilizado, conocido como ARFIMA. La otra clase de modelos 1til para detectar
memoria larga en las series temporales, de acuerdo con Bollerslev (1986) y Ding,
Granger y Engle (1993), es la GARCH ( D, q) . Dentro de la familia de estos mode-
los, existe uno especialmente creado para detectar memoria larga, el FIGARCH
(fractionally integrated generalized autoregressive conditionally heteroskedas-
tic), propuesto por Baillie, Bollerslev y Mikkelsen (1996), pero que queda fuera
del interés del presente trabajo.*

Por otro lado, Hosking (1981) desarrollé6 un modelo ARIMA de memoria
larga bajo dos condiciones de comportamiento: la primera de ellas es que se trata
con un modelo (O,d ,0) y lasegunda con p # 0 y ¢ # 0. Actualmente se le co-
noce como modelo ARFIMA y se representa con la siguiente ecuacion:

A(L)(1-L)" y,=B(L)s, ¢, ~N(0.07)., ()
donde

A(L)=1-aL—-—a,l’ B(L)=1-p,L—--—B,L’,

* Véase, también, Pavlova et al. (2014).
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y L es el operador de rezago, mientras que (1 - L)d es el operador de rezago frac-
cional y g es un proceso de ruido blanco. De esta manera, el pardmetro d es un
numero real que puede tomar valores en el intervalo cerrado [—0.5,0.5]. Si
d < 0.5 , entonces ), es estacionaria y todas las raices de AR ( p) estan fuera del
circulo unitario. Si d>-.05, entonces ), es invertible y todas las raices MA4 (q)
estan fuera del circulo unitario. Si —0.5< d < 0.5, entonces ) es estacionaria e
invertible, de tal manera que la funcion de autocorrelacion, p,, existe y es finita
cuando k— . Si —0.5> d>0.5, entonces la varianza dey, es infinita'y ), no es
estacionaria.’

El modelo GARCH, propuesto por Bollerslev (1986) como una generali-
zacion del modelo ARCH (autoregressive conditionally heteroskedastic) de Engle
(1982), se utiliza principalmente para modelar el comportamiento de series tem-
porales en las que la varianza condicional esta en funcion del tiempo. Asi, si
¥, = o,&, entonces

o, —a)+z a, ,,+z,8p'”—a)+A(L)g +B(L)o;} (3)

i=1

donde p>0, ¢>0, >0, o, >0, i=1,. o B 20y i=1,..,p. Para que el proceso
sea estacionario, se requiere que Za +z B, < 1. Nelson y Cao (1992) demostra-
ron que se puede relajar el supuesto sobre a, , permitiendo que pueda tomar va-
lores negativos. Engle (2001) menciona que, en este caso, la varianza de largo

plazo es \Jw/(1-a —f) . Si la suma de los parametros & y £ es menor a la uni-
dad, se trata de un proceso de regresion a la varianza media y si, ademas, es cer-
cana a la unidad, dicho proceso es lento.

Existen dos enfoques para estimar los modelos ARFIMA ( pd, q): en el
dominio del tiempo y en el de la frecuencia. En el primero, se utiliza para la esti-
macion de parametros el método de maxima verosimilitud exacta de Sowell
(1992) y de cuasi maxima verosimilitud de Bollerslev y Woldridge (1992), mien-
tras que en el segundo se emplea el estimador de Whittle y métodos semiparamé-
tricos. La estimacién en el dominio del tiempo, via el método méxima verosimilitud
exacta se basa en que si ), se distribuye normalmente con media y varianza cons-
tante (y, ~N (u,)), entonces la funcién de verosimilitud esta dada por:

5 Aunque Bloomfield (1985) establece que el pardmetro ¢ puede tomar valores en el intervalo
cerrado [—1 .0,0,5] , en cuyo caso ), es invertible y todas las raices MA (61) estan fuera del circulo
unitario.
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T | I
I(doa prol)==ZIn(27)+ Znj0]=— (v, = 1) Q7 (v~ 1) » 4)

donde O es la matriz de varianzas-covarianzas y x4 = X S es la media. Para ob-
tener los parametros del modelo, se procede a maximizar / con respecto del vec-
tor (d,a, ,B,of), como lo indican Sowell (1992), Beran (1994) y Doornik y Ooms
(2003).

El método para estimar el modelo GARCH ( D q) , segin Bollerslev (1986),
es el de maxima verosimilitud (aunque se puede utilizar el método de cuasi maxi-
ma verosimilitud) o el algoritmo de Berndt et al. (1974). Este tltimo es una va-
riante del método Newton-Gauss, propuesto por Brooks (2014). Por ultimo, se
menciona que para calcular los errores estandarizados se utiliza el método robus-
to de Bollerslev y Wooldridge (1992). En particular, el método de estimacion es
el de maxima verosimilitud, el cual considera la funcidn

l(a))z—gln(Zﬂ')—lzln|.(2|—lzg'.(2"g, ®))

donde €2 es la matriz de varianza-covarianza, & =y, —X,8 (3 es la serie de
tiempo, X, essumedia). Si Q =4, ,entonces h,=Z o (Z,=(,&,....8" ,h ...
h_,) Y @'=(ags-rays fs--s 3,)- Para obtener los parametros del modelo, se maxi-
miza [ con respecto al vector @, como lo indica Bollerslev (1986).°

Existen diversas pruebas para verificar la existencia de memoria, ya sea
larga o corta, en una serie temporal. Por ejemplo, las que calculan directamente
el orden de integracion —como es la propuesta de Geweke y Porter-Hudak (1983)
o el método del periodograma, que se puede obtener directamente a través de la
relacion d = H —1/2—y otras, como el método del rango reescalado, propuesto
por Hurst (1951). Es importante mencionar que existen otras pruebas de memo-
ria, por ejemplo, las de Beran (1994), Taqqu, Teverovsky y Willinger (1995),
Palma (2007) y Patterson (2012), entre otras. Estos trabajos también presentan
resumenes de la mayor parte de las pruebas existentes para la deteccion de me-
moria larga y modificaciones y avances de las mismas.

Ahora bien, a través del método del rango reescalado, se obtiene el coe-
ficiente de Hurst, el cual se calcula por medio de la estimacion de la siguiente
ecuacion mediante maxima verosimilitud:

6 Se puede encontrar un desarrollo matematico de estimacion del modelo GARCH (p. d.q) con el
método de cuasi maxima verosimilitud en Martin, Hurn y Harris (2013).
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h{ﬁJ =c+HIn(T), (6)
ST

donde (RT / sT) es el estadistico de rango reescalado, R; es el rango ajustado, s,
es la desviacion estandar, ¢ es la constante de proporcionalidad, 7 es el nimero
de datos por intervalo y H es el coeficiente de Hurst. Obsérvese que el coefi-
ciente de Hurst puede tomar valores en 0 < H<1, de tal manera que se pueden
presentar los siguientes casos:

1) Si 0 < H<0.5 (coincide con el orden de integracion —0.5<d < 0), la se-
rie temporal ), presenta memoria corta, es antipersistente y los valores
medios en el largo plazo regresan a su condicion inicial.

2) Si0.5< H<1.0 (coincide con 0<d < 0.5 en el orden de integracion), en-
tonces la serie temporal ) presenta memoria larga, es persistente y se es-
pera que la media en el largo plazo nunca regrese a su condicion inicial.

3) Si H = 0.5 (coincide con d = 0), es una caminata aleatoria, en la que los
eventos presentes no influyen en el futuro.

Por otro lado, el método de la varianza agregada, derivado de una defini-
cion alterna de memoria larga, tiene como objetivo el estudio de los movimien-
tos de la varianza de la serie temporal ), a través de Var (7,) ~cT*"7?, donde ¢ es
una constante positiva, T es el nimero de datosy H es el coeficiente de Hurst.
Esta metodologia’ permite calcular el parametro H utilizando diferentes cortes
de los datos ( ) ) y sus varianzas (s?). El nimero de varianzas obtenidas es &
(igual al nimero de cortes). La variable & es un numero entero que satisface la
condiciéon 2 <k<T/2,donde T es el tamafio de la muestra. Posteriormente se
realiza la regresion

Ins’=q,+alnk+e, @)

donde s? es el valor de la varianza de cada corte, &k es el nimero de cortesy ¢
es el término de error. La pendiente de la regresion es negativa, y esta dada por
a,=2H -2. Por ultimo, al despejar A de la tltima expresion, se obtiene el coefi-
ciente de Hurst.

7 El procedimiento se describe con detalle en Beran (1994) o en Taqqu, Teverovsky y Willinger
(1995).
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La prueba de Geweke y Porter-Hudak (1983), o método del periodogra-
ma,? se describe a continuacion. Considérese la ecuacion

2
Inl(w)=p5+p ln{Z sen(%ﬂ , ®)
donde
S
I a) _ X el((D
(@)= 572
es el periodograma, ¢, _ 27k son las frecuencias con su respectiva transforma-

cion con w, =(-x,7], B, es la componente autobnoma y 4, es la pendiente. La
estimacion de la ecuacion (8) se realiza a través del método de maxima
verosimilitud, el cual proporciona el orden de integracion, —d= g,, y el coefi-
ciente de Hurst (H =1-5,/ 2) de la serie 3.°

Por su parte, Higuchi (1988) propuso un método para calcular la dimen-
sion fractal (d =2-H ) , la cual se refiere a un indice de irregularidad de la serie
temporal. No obstante, el autor supone que el total de observacion se comporta
de manera similar a una de sus partes:

t—m

§|X(m+ik)—)((m+(i—1)k)|(tt_;n1jk : 9)

k

L, (k)= P

donde X es la variable de estudioy m, k y ¢ son nimeros enteros; el primero
representa el inicio de la serie y el segundo, el corte de la serie y, por ende, el
avance progresivo de la serie de tal manera que satisfaga m < k <t . Para obtener
la dimension fractal y, en consecuencia, el coeficiente de Hurst, se realiza una
estimacion por maxima verosimilitud mediante la ecuacion

InL, (k) =Inc-aln(k), (10)

8 El método del periodograma tiene varias versiones; Patterson (2012) realiza un resumen de
éstas, al igual que Beran (1994).

° De acuerdo con Shimotsu y Phillips (2002), en la ecuacién (7) se reemplaza 2 sen ( @,/ 2) por
2 In o,, para la estimacion.
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donde L,,,(k) representa el resultado obtenido en (9) y & es el nimero de bloques
considerados.

Aunque el modelo GARCH ( D q) fue propuesto en 1986, los avances en
cuanto a probar la existencia del fendmeno de memoria larga son escasos. Por un
lado, esta la prueba del multiplicador de Lagrange (prueba ARCH) y, por el otro,
el analisis de comportamiento de los residuos de la regresion, como son la cur-
tosis, la prueba de normalidad y el correlograma al cuadrado. La prueba ARCH
consiste en multiplicar el coeficiente de determinacion (Rz) de la regresion au-
xiliar y con los grados de libertad (N —q) . Asi,

9
& =at ) el v, (1D

i=1

donde &2 son los residuos al cuadrado, «, es una constante y v, son los residuos
de la regresion. Al respecto, véase Johnston y DiNardo (1997).

El procedimiento para obtener el correlograma al cuadrado es el mis-
mo que para el del correlograma normal. Por ejemplo, primero se obtienen los
residuos ¢ , los cuales son estandarizados por su desviacion estandar, luego
son elevados al cuadrado y, posteriormente, para obtener la autocorrelacion, se
aplica la siguiente formula:

Py =53 (12)
donde p, es la autocorrelacion de orden n'y e es el vector de residuos estan-
darizados. Para la autocorrelacion parcial, el primer rezago coincide con la au-
tocorrelacion y para el segundo y los siguientes se aplica la siguiente formula:

Po P Paa P é
P Po " Paa Pr|_ ¢ , (13)
Poa Paa 7 P P #,

donde p, esigual alaunidad, p,,..., 0, son las autocorrelaciones y 4.4, son
las autocorrelaciones parciales. Por tltimo, se aplican a los residuos de la regre-
sion tanto la curtosis como la prueba de normalidad de Jarque-Bera.
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II. ANALISIS EMPIRICO

Los datos que se analizan en este trabajo son los rendimientos del 1pc de la Bolsa
Mexicana de Valores y el tipo de cambio nominal MxN-UsD (de aqui en adelante,
TCN). La transformacion que se utilizara es la de los rendimientos logaritmicos
(ln y, —Iny 71). Los datos fueron obtenidos del Banco de México (central) con
periodicidad diaria entre el 11 de noviembre de-1991 y el 29 de agosto de 2014.

Cuadro 1. Estadisticos principales del irc y el Tcn, 11/11/1991-29/08/2014

Datos T Media DE Min. Max. Sesgo Curtosis B ADF  KPSS_ KPSS

cyT

IPC 5727 0.00 0.02 -0.14 0.12 0.03 8.98 8526 -68.14 0.05 0.03
TCN 5727 0.00 0.01 -0.16 0.20 3.30 114.75 2990200 -14.02 0.36 0.05

Nota: T: nUmero de observaciones, DE: desviaciéon estandar, Min.: minimo, Max.: maximo, JB:
Jarque-Bera, ADF: Dickey-Fuller aumentada, - 2.86 y - 2.57, kpss: Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-
Shin, kpss : 0.46 y 0.35, KPSS_ - para datos diarios 0.15y 0.12, a 5% y 10%, respectivamente.

Fuente: Elaboracién propia con datos del Banco de México.

En el cuadro 1 se observa que los rendimientos medios de ambas varia-
bles son cercanos a cero en el periodo de estudio. El maximo del 1pc coincide
con la crisis financiera asiatica de 1998, particularmente en Tailandia, la cual
produjo un contagio en otras economias debido a la globalizacion del sistema fi-
nanciero internacional. En cuanto al tipo de cambio, el maximo coincide con la
crisis cambiaria de México que empez6 a finales de 1994 y continu6 durante
todo el afo siguiente. El sesgo es positivo, lo cual indica que en la mayor parte
del periodo las cotizaciones de ambas variables fueron al alza, aunque su distri-
bucién se concentrd alrededor de los rendimientos medios; de alli, el exceso de
curtosis, que es mayor a ocho en ambas variables (la referencia de la distribucion
normal es tres), lo cual se confirma mediante la prueba de Jarque-Bera. Se reali-
zaron varias pruebas de estacionariedad en el sentido débil. La prueba de raiz
unitaria ADF (de Dickey-Fuller aumentada) (Dickey y Fuller, 1981) muestra que
ninguna de las series posee una raiz unitaria, por lo tanto, pueden ser estaciona-
rias. Asimismo, una prueba mas robusta de estacionariedad, como la kpss (Kwia-
tkowski-Phillips-Schmidt-Shin) (Kwiatkowski, 1992), muestra también que las
dos series son estacionarias.'

19 El desarrollo de las pruebas ADF y KPpss se puede consultar en Hamilton (1994) y Enders
(2008).
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Grafica 1. Teve ipc, 11/11/1991-29/08/2014
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Fuente: Elaboracién propia con datos del Banco de México.

En el panel a) de la grafica 1, se puede observar que tanto el TCN como el
IPC siguen trayectorias similares, con un coeficiente de correlacion de 74.46%, a
excepcion del periodo de la crisis hipotecaria de 2008-2010, durante el cual se
observa que cuando hay depreciaciones del peso mexicano, dado al aumento de
la cotizacion del ddlar estadounidense (ubicandose el maximo en MmxN 15.37 el
2 de abril del 2009), el indice de mercado empieza a bajar. En el panel b), se pre-
sentan los rendimientos y el valor absoluto del TcN. Se observan dos picos pro-
nunciados: el primero en 1994-1995 y el segundo en 2008-2009, coincidiendo
con la crisis cambiaria y la hipotecaria, aunque también se ven variaciones con-
siderables desde 2011 hasta el presente. Por tltimo, en el panel c), se observa
una diferencia considerable en los movimientos del 1Pc, ya que éste es mas vola-
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til que el TcN, tal vez porque el periodo de estudio abarca dos regimenes de cam-
bio: el de bandas cambiarias con desliz (o banda de flotacion), del 11 de
noviembre de 1991 al 12 de diciembre de 1994, y la libre flotacion (o flotacion
administrada), desde el 22 de febrero 1994 al presente (Banco de México, 2009).

Ding, Granger y Engle (1993) mencionan que si la serie ) sigue un
proceso idénticamente distribuido, cualquier transformacion que se le realice se-
guira el mismo proceso. En la grafica 2, se muestran las primeras cien autocorre-
laciones del 1pc y del TCN y de sus transformaciones. En este caso, se presentan el
valor absoluto de los rendimientos y el cuadrado de los mismos. Las bandas (limi-
te superior e inferior) a 95% de confianza fueron calculadas con % 1.96/+/T . "

Grafica 2. Autocorrelacion del ipc y del tipo de cambio
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Fuente: Elaboracién propia con datos del Banco de México.

En el panel a) de la grafica 2 se observa que las primeras autocorrelacio-
nes de los rendimientos se mueven dentro de las bandas y posteriormente empie-
zan a variar demasiado, saliéndose de las bandas y, finalmente, regresando y
estabilizandose. Después se presenta un cambio de signo, que va de positivo a

' Algunos autores, como Beran (1994), las calculan mediante +2 /T .
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negativo y viceversa, parecido a un proceso que tiene regresion a la media. Los
rendimientos al cuadrado tienen movimientos parecidos a la variable anterior,
con la diferencia de que son mas pronunciados y, por ultimo, el valor absoluto
presenta una caida lenta en las autocorrelaciones. El panel b) muestra las autoco-
rrelaciones de los rendimientos del TCN, los valores absolutos de los rendimien-
tos y el cuadrado de éstos. Primero se observa que los rendimientos se mueven
dentro de las bandas de 95% de confianza. Después se observan cambios de sig-
no, de positivo a negativo, caracteristica de un proceso de memoria con regre-
sion a la media. Por Gltimo, tanto los rendimientos absolutos como el cuadrado
de ellos se mueven de manera similar, teniendo una caida lenta en las autocorre-
laciones y permaneciendo fuera de las bandas de confianza.

Las autocorrelaciones de las variables transformadas del 1pc y del TcN
no tienen una distribucion similar a la variable original, dado que no son inde-
pendientes ni estan idénticamente distribuidas. Se observan dos hechos: Por un
lado, las autocorrelaciones de la variable original cambian de signo: de positivo
a negativo, el 1pc, y de negativo a positivo, el TCN. En segundo lugar, en las auto-
correlaciones de los rendimientos absolutos se observa una caida lenta, al menos
hasta el centésimo rezago, con lo cual se tienen dos sintomas del fenomeno de
memoria larga.

Cuadro 2. Simulacién de coeficiente de Hurst

o R/s-IPC R/s-TCN  VA-IPC VA-TCN GPH-IPC GPH-TCN  H-IPC H-TCN
0.2 0.68 0.59 0.85 0.84 0.81 0.83 0.97 0.99
0.3 0.62 0.80 0.83 0.80 0.80 0.84 0.97 0.95
0.4 0.63 0.76 0.83 0.81 0.78 0.84 0.98 0.98
0.5 0.62 0.77 0.84 0.81 0.77 0.83 0.97 0.97
0.6 0.62 0.77 0.83 0.80 0.77 0.83 0.97 0.97
0.7 0.62 0.77 0.84 0.81 0.77 0.83 0.97 0.97
0.8 0.62 0.77 0.84 0.81 0.77 0.83 0.97 0.97
0.9 0.62 0.77 0.84 0.81 0.77 0.83 0.97 0.97

Nota: R/s: rango reescalado, VA: varianza agregada, GPH: prueba de Geweke y Porter-Hu-
dak, H: método de Higuchi.

Fuente: Elaboracién propia con datos del Banco de México, utilizando el software R, pa-
quete f-ARMA.
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En el cuadro 2 se muestra el coeficiente de Hurst calculado para diferen-
tes valores del parametro «, dada la regla de un medio (T ‘= m) Se puede ob-
servar que el resultado del coeficiente de memoria, en todos los casos, indica
memoria larga, es decir # > 0.5. El método del rango reescalado arroja un coefi-
ciente menor para el 1pC y un coeficiente mayor para el método de Higuchi. Las
pruebas de la varianza agregada y de GpH (Geweke y Porter-Hudak) proporcio-
nan resultados similares. Entonces, de acuerdo con estos resultados, el pc y el
TCN tienen memoria larga mas o menos constante, dado que « toma valores
desde 0.4 hasta 0.9.

El cuadro 3 fue obtenido introduciendo las variables a un proceso de tipo
Box-Jenkins, por lo cual se limpid el correlograma hasta el vigésimo rezago, ya
que en esta metodologia s6lo los primeros rezagos tienen importancia en la ex-
plicacion de la variable. De esta manera, el 1PC y el TCN satisfacen los modelos
tipo ARIMA. Sus resultados muestran que los residuos no tienen una distribucién
normal con media cero y varianza constante, dado que el sesgo en ambos casos
es positivo. La forma de la campana es de tipo leptocurtica y ninguna pasa la
prueba de normalidad Jarque-Bera; aunado a esto, tampoco pasan la prueba
ARCH que va del primero al décimo rezago.

Cuadro 3. Estadisticos de los residuos

T Media DE Sesgo  Curtosis B ARCH-1  ARCH-5  ARCH-10
IPC 5725 0.00 0.02 0.10 9.19 9162 402 598.49 668.58
TCN 5714 0.00 0.01 342 116.43 3074274 281 908.08 947.37

Nota: DE: desviacion estandar, JB: Jarque-Bera, ARCH: con uno, cinco y diez rezagos.
Fuente: Elaboracién propia utilizando el software R.

En la grafica 3 se muestra el correlograma de los residuos al cuadrado
del pc y del TCN, los cuales fueron calculados con las ecuaciones (12) y (13).
Las bandas consideran dos desviaciones estandar +1.96/ \/7 .

Se observa en la grafica que los residuos al cuadrado de las variables es-
tudiadas no se distribuyen con media cero y varianza constante. Es decir, existe
una caida lenta en las autocorrelaciones de los residuos al cuadrado, aunque el
signo permanece. Los resultados indican que las variables pueden ser estimadas
por ambas metodologias —ARFIMA ( p.d, q] Y GARCH ( P, q) —, dado que, por un
lado, se encontr6 que las series tenian memoria larga (cuadro 2) y, por otro, que
la varianza no era constante (cuadro 3).
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Grafica 3. Correlograma de los residuos al cuadrado del ipc y del TcN
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Fuente: Elaboracién propia con datos del Banco de México.

Se puede observar en el cuadro 4 que el modelo combinado tiene mejor
ajuste por la metodologia de Hosking (1981), debido a que el criterio de Akaike
es mas bajo. Los parametros del modelo GARCH son muy cercanos a la unidad, lo
cual indica que la varianza tiene regresion a la media y ésta es muy lenta, al me-
nos en el caso del indice del mercado accionario.

Cuadro 4. Estimacion del modelo ARFIMA (p, d, q) y GARCH (p, q)

GARCH ARFIMA, ARFIMA, ARFIMA-GARCH ARFIMA,-GARCH

IPC TCN IPC TCN IPC TCN IPC TCN IPC TCN
a 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00

: 011  0.06 -025 -021 -006 0.0 0.07
B, 0.36

012 027 -004 003 012 027 004 001
0.00  0.00 000 000 000  0.00
a, 010  0.12 0.16 027 020 0.3
B, 089 081 076 067 078  0.80
n 16657 21568 15765 18924 15779 19035 16557 21381 16578 21561
LB, 002 002 002 000 003 000 001 001 001 002
LB, -001 000 000 003 003 006 002 -001 002 002
AlC -582 -753 -550 -6.61 -551 -6.65 -577 -7.47 -580 -7.53
a+B 099 093 091 093 098 093

Nota: ARFIMA,: metodologia de Hosking, ARFIMA,: metodologia de Sowell. LL: verosimilitud,
LB,: Ljung-Box con rezago de 12 residuos, LB,: Ljung-Box con rezago de 12 residuos al cuadrado,
AIC: criterio de informacion de Akaike.

Fuente: Elaboracién propia con el software Matrixer.
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El modelo ARFIMA estimado con la metodologia de Sowell (1992) captu-
ra el ruido en los residuos, ya sean éstos lineales o al cuadrado, pues los valores
del estadistico Ljung-Box se mantienen en las bandas alrededor de 0.03. Dados
estos resultados, ninguno de los dos pudo modelar apropiadamente el comporta-
miento del 1pc y el TCN para el periodo estudiado, del 11 de noviembre de 1991
al 29 de agosto de 2014, debido a que se siguieron presentando problemas de
ARCH, de ahi que se optara por combinar las dos metodologias, las cuales se ba-
san en los mismos supuestos. Es decir, se supone que la media tiene memoria
larga y la varianza cambia con el tiempo. Por lo tanto, se volvieron a estimar los
modelos, como se observa en el cuadro 4, mediante la metodologia de Hosking
(1981) y Sowell (1992) y los problemas de ARCH fueron eliminados. Finalmente,
es importante destacar las limitaciones y ventajas de los modelos ARFIMA y GARCH
y de la combinacion de ellos, asi como de los resultados empiricos obtenidos.

Limitaciones:

1) En la estimacion del modelo ARFIMA existen diferentes metodologias
para determinar el coeficiente de Hurst. En las utilizadas, el orden de in-
tegracion puede cambiar si se utilizan mas o menos pardmetros.

2) En la estimacion GARCH usualmente no se pueden modelar los cambios
drésticos de los errores de la regresion, lo cual da como resultado que la
suma de los parametros sea cercana a la unidad.

Ventajas:

1) Existen decenas de metodologias para calcular el coeficiente de Hurst.
Las dos metodologias empleadas en este trabajo tienen pruebas robustas
para el modelado de la volatilidad y sus efectos de largo plazo.

2) La combinacién ARFIMA-GARCH permite modelar mas apropiadamente
el comportamiento de la varianza, con lo cual se obtienen mejores re-
sultados en la descripcion de la dinamica de indices bursatiles y tipos
de cambio.

CONCLUSIONES
El proposito de esta investigacion fue indagar qué modelo era mejor para captar

la dindmica del 1pc y el TcN durante el periodo de 11 de noviembre de 1991 al
29 de agosto de 2014, para lo cual se propusieron los modelos ARFIMA ( pd, q) y
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GARCH ( D, q). Para cada uno se realizaron pruebas generalmente aceptadas para
capturar memoria larga o existencia de ARCH. Se utilizaron dos metodologias en
el caso del modelo ARFIMA ( pd, q): la primera, propuesta por Hosking (1981), y
la segunda, por Sowell (1992). Estas se diferencian en que con la primera se uti-
liza el coeficiente de Hurst derivado del rango reescalado, mientras que en la se-
gunda se suaviza la serie con este coeficiente y después se estima. No obstante,
con la metodologia de Sowell, el calculo de orden de integracion cambia confor-
me se utilizan mas o menos parametros. Al comparar los resultados de los mode-
los, son superiores los del GARCH ( D, q), aunque no logra modelar los cambios
drésticos de los errores de la regresion, dando como resultado que la suma de los
parametros sea cercana a la unidad. Por esta razon, se combinaron ambas meto-
dologias y se estim6 un modelo que suavizara los rendimientos y que, a la vez,
permitiera modelar el comportamiento de la varianza, lo cual tuvo mejores resul-
tados, dado que elimind el fendmeno ARCH. En conclusion, este tipo de variables
pueden ser modeladas con modelos que suavicen la serie y, a la vez, traten la
varianza como funcion del tiempo. Posiblemente también se pueden utilizar mo-
delos que supongan una varianza altamente persistente, como el IGARCH ( p.d, q)
(integrated generalized autoregressive conditionally heteroskedastic) de Engle y
Bollerslev (1986) o el FIGARCH ( p.d, q) de Baillie, Bollerslev y Mikkelsen (1996),
lo cual esta considerado en la agenda futura de investigacion.
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