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Resumen

El presente trabajo cuestiona si realmente existe memoria larga en los
principales mercados accionarios del mundo y, en caso de que esta exista, a
queé se debe: ¢al tipo de modelos econométricos empleados, al periodo o la
frecuencia de los datos? Para ello, se realiza un analisis comparativo entre
modelos ARFIMA y GARCH. Los Unicos mercados que mostraron
resultados consistentes de memoria larga, independientemente del método,
periodo y frecuencia, fueron China y Corea del Sur. El primero tiene
memoria larga y el segundo, corta.

Clasificacion JEL: N2, C58.
Palabras clave: Mercados bursatiles. Memoria larga. Métodos econométricos
de series de tiempo.

Abstract
This paper analyses the existence of long memory in the major stock markets

in the world, and if this is the case, whether it’s due to the type of
econometric models used, the period of study or the frequency of data
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(intraday, daily, weekly, etc.)? To do this, we perform a comparative analysis
between the empirical results of ARFIMA and GARCH models. The stock
markets that showed consistent results of long memory, regardless of the
method, the period and the frequency were China and South Korea. The first
one exhibits long memory, and the other a short one.

JEL classification: N2, C58
Keywords: Stock Markets. Long Memory. Time Series Econometric Models.

Introduccion

Existen muchas investigaciones sobre el fendmeno de memoria en indices
bursétiles, entre los cuales se encuentran el trabajo pionero de Hurst (1951),
el cual dio origen a modelos econométricos con memoria (corta o larga), o
bien como el propuesto por Granger y Joyeux (1980) y Hosking (1981),
Ilamado modelo autorregresivo fraccionalmente integrado de medias mdviles
(ARFIMA o FARIMA), o el Baillie et al. (1996), llamado modelo
autorregresivo generalizado de heterocedasticidad condicional
fraccionalmente integrado (FIGARCH), y todas sus variantes. Por otro lado,
la manera de probar la existencia de memoria en una serie de tiempo ha ido
cambiando, ya sea por la eliminacion o introduccién de nuevos argumentos o
por la forma en que se estima el coeficiente de Hurst, lo cual conlleva a
enfoques paramétricos, no paramétricos o semiparamétricos. Las pruebas méas
comunes son las propuestas por Geweke y Porter-Hudak (GPH) (1983),
Higuchi (1988) y Robinson (1995), y algunas otras de tipo heuristico como el
método del correlograma y el método de la varianza agregada (Taqqu et al.,
1995).

La importancia de probar la existencia de memoria, ya sea corta o larga, en
una serie de tiempo, proviene de dos aspectos. Primero, hay que escoger el
modelo adecuado que logre captar el fenémeno, ya que los modelos
tradicionales basados en la hipétesis de mercado eficiente de Malkiel y Fama
1970 (caminata aleatoria), en donde el dato relevante es el inmediato anterior,
no permite retener en la memoria eventos muy remotos. En contraste, los
modelos que captan la memoria suponen que toda la serie es importante,
dado que el ultimo dato de la serie de tiempo también impacta al primero en
diferente proporcion. En segundo lugar, hay que generar mejores pronosticos
para la toma de decisiones, sean de caracter econémico o financiero.

Los resultados de los trabajos que tratan de probar la existencia de memoria
en indices bursatiles han sido marginales; por ejemplo, Cheung y Lai (1995)
analizan dieciocho indices de mercado con frecuencia mensual en el periodo
1970-1992, y encuentran memoria larga en Austria, Espafia, Italia y Japdn.
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Estos autores destacan que hay que distinguir entre memoria en los
rendimientos y memoria en la volatilidad. Sadique y Silvapulle (2001)
analizan siete indices de mercado con frecuencia semanal entre 1993 y 1998.
Estos autores encuentran memoria larga en Corea del Sur, Malasia, Singapur
y Nueva Zelanda. Ellos también introducen la diferencia de estimar el
coeficiente de Hurst en el dominio temporal y en el de frecuencias. Henry
Olan (2002) analiza el indice de mercado con frecuencia mensual, en 1982-
1998, de nueve paises, y encuentra memoria larga en Corea del Sur. Este
autor encuentra que existe poca evidencia de memoria larga en el resto de los
indices, y que se debe mas bien a burbujas especulativas y costos de
transaccion. Hiremath y Kamaiah (2011) analizan veinte indices de mercado
con frecuencia mensual entre 1990 y 2000, y encuentran memoria larga en
Brasil, Chile y Estados Unidos, haciendo diferencia entre mercados
emergentes y consolidados. Otros trabajos que analizan indices y sus
componentes son los de Anoruo y Gil-Alana (2011), quienes analizan once
indices de mercado de paises africanos con datos de frecuencia diaria, con
intervalos de estudio distintos en 1993-2006, y encuentran memoria larga en
Egipto, Marruecos, Nigeria y Tunez. Asimismo, Bhattacharya y Bhattacharya
(2012) estudian diez indices de mercado con frecuencia diaria en 2005-2011,
y encuentran que Brasil, Chile, China, Corea del Sur, Hungria, India,
Malasia, México, Rusia y Taiwan tienen memoria larga. Por otro lado,
algunos estudios analizan indices y hacen hincapié en mercados en vias de
desarrollo, como se muestra en el trabajo de Barkoulas et al. (2000), donde se
analiza el indice de Grecia en 1981-1990 con frecuencia mensual, hallando
memoria larga en dicho indice. Tolvi (2003) estudia el indice de Helsinki
Stock Exchange y veinte activos de empresas, con datos diarios de 1987-
2001, y encuentra memoria larga en indices y en activos, destacando que es
comun la memoria larga en pequefios mercados. Granger y Hyung (2004)
examinan el indice S&P500 con frecuencia diaria en 1928-2002. El analisis
lo realizan por sub-periodos y encuentran fuerte evidencia de memoria larga
en el indice, en términos absolutos; también encuentran que cuando existe
rompimiento estructural en el modelo de estimacién, no se distingue qué tipo
de memoria tiene la serie. Por su lado, Oh et al. (2006), analizan siete
indices, dos de los cuales los examinan en frecuencia intradia (S&P500 y
KOSDAQ). Estos autores normalizan los rendimientos por medio de la
varianza, y encuentran que Alemania, Corea del Sur, Estados Unidos, Hong
Kong, Francia, Japon y Reino Unido presentan eficiencia del mercado y que
todas las series tienen memoria larga, con excepcion de los dos indices
analizados intradia. También muestran que los mercados emergentes
presentan mas volatilidad que los maduros. De igual forma, Danilenko (2009)
examina el indice OMX Baltic durante 2000-2008. Este indice contiene a los
sectores comunicaciones, energia, consumo, salud, financiero y tecnologia,
hallando memoria larga en dicho indice. Mukherjee et al. (2011), estudia el
indice Sensex, un aproximado del indice de la India, con frecuencia diaria de
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1997-2009 en términos de rendimientos y niveles. Estos autores no
encuentran memoria larga. Saleem (2014) analiza el indice de mercado y la
eficiencia del mercado financiero de Rusia, y otros mercados como el
petréleo, energia, bienes de consumo y telecomunicaciones, con frecuencia
diaria, en 2004-2013, en forma de rendimientos, encontrando en los indices
una alta correlacion y memoria larga.

Este trabajo examina el fendbmeno de memoria, ya sea corta o larga, de veinte
indices de mercados de paises en vias de desarrollo y desarrollados, con
frecuencias diaria, semanal y mensual, para analizar si afecta el hecho de que
un indice presente o no algln tipo de memoria debido a su periodicidad. En
la segunda seccion, se presenta de manera breve el concepto de memoria y su
modelado; en la tercera, se mencionan las pruebas que detectan memoria; en
la cuarta, se realiza un analisis estadistico de los indices de mercado y se
aplican las pruebas de deteccion de memoria. Por Gltimo, se presentan las
conclusiones.

1. Definicion de memoria larga

Existen diversas definiciones de procesos estacionarios con memoria larga,
cada una referida a un aspecto de la serie de tiempo, como puede ser la
autocorrelacion, varianza y densidad espectral. Los primeros que definieron
un proceso estacionario con memoria larga fueron Himpel y McLeod (1978),
con base en el comportamiento de las autocovarianzas. Estos autores
encontraron en su estudio que algunas series de tiempo tenian una caida
lenta.! En esta investigacion, se retoma la definicién de memoria larga de
Beran (1994), la cual es como sigue: Si y, es un proceso estacionario,
entonces existe un nimero real @(0,1) una constante ¢ > 0 que satisfacen:

_plk)
_ 1
Ill—r};lo ck—@ 1 @)

donde p(k) son las autocorrelaciones de la serie y,. Otras definiciones
alternativas se pueden encontrar en Beran (1994), Granger y Hyung (2004) y
Palma (2007). Por ejemplo, var(y,) ~ cT "% cuando T = oy f(w) ~ cw P
cuando w — 0, donde f(w) es la densidad espectral y ¢ es una constante
positiva. En cada caso, a, p satisfacen 0 < @ < 1y 0 < 8 < 1. Como puede
observarse, la primera definicion se refiere a la varianza y la segunda a la
densidad espectral.

! Se dice que y, es un proceso estacionario con memoria corta y larga, si la suma de la
autocovarianzas (autocorrelacion) es sumable (finita), es decir, Y= _|yxl = oo, con

Yk = Pkaf
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Un modelo que puede capturar este tipo de fenémeno fue propuesto por
Granger y Joyeux (1980) y Hosking (1981). Por su parte, Hosking establecio
una extensién del modelo ARIMA bajo la metodologia Box-Jenkins (1976),
en el que se propone que el modelo tuviera dos comportamientos. El primero
trata con un modelo ARIMA(0,d,0) y el segundo con p =0y q # 0. El
modelo ARFIMA o FARIMA (p,d,q) esta representado por la siguiente
ecuacion:

a(L)(1— L)dJ’t = B(L)e, &~N(0,05) , 2
donde y, es la variable de estudio, a(L) =1 —a;L — - —a,LP, B(L) =
1—=p4L—--—pB4L? y son los polinomios del operador rezago L, (1 — L)4

es el operador rezago fraccional® y &, es un proceso ruido blanco con media
cero y varianza constante. El parametro d es un nimero real que puede tomar
valores en el intervalo cerrado [—0.5,0.5]. Si d < 0.5, entonces y; €s
estacionaria y todas las raices de AR(p) estan fuera del circulo unitario. Si
d > —0.5, entonces y; es invertible y todas las raices MA(q) estan fuera del
circulo unitario. Si —0.5 < d < 0.5°, entonces y, es estacionaria e invertible,
de tal manera que la funcion de autocorrelacién p; existe y es finita cuando
k - oo (lim k1~24p, existe cuando k — o).

El método para estimar el orden de integracion (d) de la serie y, se obtiene
fuera del método propuesto por Hosking (1981), ya que calcula por medio del
rango reescalado (R/s). Asimismo, Sowell (1992) obtiene el orden de
integracion (d) dentro del proceso a través de la estimacion exacta maxima
verosimil en el dominio del tiempo, y supone que y; se distribuye normal con
media y varianza constante (y~N(u,£2)), entonces, la funcién de
verosimilitud esta dada por:

T 1 1
(6, a B, 08)) = —5In@2m) —snl2l -5 & - w27 v - W @)

2 \éase al respecto el desarrollo de Hosking (1981) a través del teorema del binomio, o el
de Hamilton (1994) por medio de la asociacion de derivadas parciales con el operador de
rezago fraccional. También es importante mencionar que el pardmetro d captura memoria
larga o reversion a la media dependiendo del valor que tome el pardmetro. Por otro lado,
con este tipo de modelos se realiza un andlisis de corto plazo, a diferencia de otros modelos
que pueden hacer andlisis de efectos de largo plazo y equilibrio, por ejemplo, modelos de
valuacion de activos financieros como el CAPM o Valor en Riesgo.

 Aunque Bloomfield (1985) establece que el parametro d pueda tomar valores en un
conjunto cerrado de [—1.0,0.5], conservando las caracteristicas del modelo, es decir, si
d > —1.0, entonces y, es invertible y todas las raices MA(q) estan fuera del circulo
unitario.
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donde 2 es la matriz de varianzas-covarianzas de y —uy u = XB,y esla
media. Para obtener los parametros del modelo se debe maximizar [ con
respecto al vector 8(d,a,,02), como lo indican Sowell (1992), Beran
(1994) y Doornik y Ooms (2003).

En el modelo clasico ARIMA (p, d, q), el analisis de memoria larga se refiere
al comportamiento de la correlacion, varianza y densidad espectral. Mientras
que en el modelo ARFIMA (p, d, q), se presenta una caida exponencial de las
correlaciones, y se observa también una caida lenta a la tasa k~“. La varianza
tiene una caida igual a T~* y la densidad espectral tiene un polo que tiende a
cero, igual a la tasa w~.

1.1 Memoria corta y larga de rendimientos y volatilidad, y relaciones de
equilibrio de corto y largo plazo

Cheung y Lai (1995) analizan diversos indices en mercados bursatiles
internacionales, de frecuencia mensual, y destacan que es importante
distinguir entre memoria corta o larga en los rendimientos, y memoria corta y
larga en la volatilidad. Asimismo, de acuerdo con Hosking (1981) y
Hamilton (1994), el parametro d en el modelo ARFIMA(p, d, q) o0 FARIMA
(p, d, q) captura memoria larga o reversion a la media, dependiendo del valor
que tome dicho parametro. Es también importante distinguir entre memoria
larga y equilibrio de largo plazo. En este sentido, hay otros modelos que
permiten realizar un analisis de equilibrio de largo plazo; por ejemplo, los
modelos de valuacién de activos financieros como el CAPM, bajo el supuesto
de agentes competitivos e informacion simétrica. Por Gltimo, es importante
mencionar que los modelos de series de tiempo de vectores autorregresivos
(VAR) y la metodologia de cointegracion, son utiles para identificar
relaciones de largo plazo.

El concepto de memoria y su importancia en las finanzas es ampliamente
discutido en Peters (1994) y (1996) con la hipotesis del mercado fractal,
como hipo6tesis que contiene a la del mercado eficiente, es decir, como una
general. Por ejemplo, este autor realiza un resumen de los modelos de corte
economeétrico y financiero, en el que resalta la importancia de los mismos. Al
respecto, los modelos de corte financiero que son mas comulnmente
aceptados son los desarrollados por Hu y @ksendal (2003), quienes plantean
varios modelos de corte financiero con base en el movimiento browniano y
sus variantes.
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2. Pruebas de memoria larga

Existen diversos métodos para detectar memoria larga en una serie de tiempo
y,, aunque el primer método fue propuesto por Hurst (1951).* El coeficiente
de Hurst se obtiene por medio de la estimacion de la siguiente ecuacion a
través del método de méxima verosimilitud:

l Ry +HInT
n—==«c n
St (4)

donde (R;/sr) es la notacion utilizada para el estadistico de rango
reescalado, R; es el rango ajustado, s es la desviacion estandar, c es la
constante de proporcionalidad, T es el nimero de datos por intervalo y H es
el coeficiente de Hurst.

El coeficiente de Hurst puede tomar valoresen 0 < H < 1, de tal manera que
se pueden presentar los siguientes casos. Si 0 < H < 0.5, la serie de tiempo
Y, presenta memoria corta, es antipersistente y los valores medios en el largo
plazo regresan a su condicion inicial. Si 0.5 < H < 1.0, la serie de tiempo
¥ presenta memoria larga, es persistente y se espera que la media en el largo
plazo nunca regrese a su condicién inicial. Si H = 0.5, entonces es una
caminata aleatoria, donde los eventos presentes no influyen en el futuro.

El coeficiente de hurst (H) se relaciona con el orden de integracién (d) de
una serie y,, por medio de la siguiente ecuacion: d = H — 0.5. Por otro
lado, Beran (1994), Tagqu et al. (1995), y Palma (2007) realizan un resumen
de los métodos més utilizados para detectar memoria larga, entre los cuales
se pueden mencionar el correlograma, el grafico de la varianza, la prueba de
Geweke y Porter-Hudak (1983), la prueba de Higuchi (1988) y el método de
estimacion semi-paramétrica de Robinson (1995) o el estimador local de
Whittle.

Con el método del correlograma, derivado de la definicion de memoria larga,
se puede examinar la autocorrelacion y a la autocorrelacién parcial.” Aunque
este método es grafico, también se puede obtener un orden de integracion de

* Para el desarrollo de estos modelos véase Peters (1994) y Beran (1994). El uso del
coeficiente de Hurst en modelos de corte econométrico o financiero dio origen a los
modelos fraccionalmente integrados como alternativa a los modelos tradicionales, véase al
respecto Peters (1994, 1996) y Hu y Oksendal (2003).

® Es importante destacar que si en la autocorrelacion se observa una caida lenta que tiende
a cero, por ejemplo, una caida hiperbdlica igual a k27=2 (con 1/2 < H < 1), y si ademas
se obtiene un orden de integracion d — 0, es dificil saber si la serie tiene memoria larga o
no, ya que la serie y, se confundiria con una serie estacionaria con un orden de integracion
cero, esto es, un modelo ARMA (p, q).
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la serie de tiempo, por medio de la estimacion del valor de H, a través del
método de maxima verosimilitud con la siguiente ecuacién, para obtener la
pendiente a;:

In|p(k)| = ¢y + @, Ink, (5)

la cual es utilizada para obtener el coeficiente de Hurst como H = (a,/2) +
1.

El método de la varianza agregada® proviene de la definicién de memoria
larga en una serie y este se relaciona con el anterior método, ya que cuando
se observa una caida lenta en la autocorrelacion, se incrementa la varianza de
la media de la muestra (Beran, 1994). Si y, es un proceso estacionario con
memoria larga, entonces var(y,) =~ cT~%, donde ¢ >0y a = 2H — 2. Para
obtener el valor estimado de H, se estima la siguiente ecuacion:

Ins? =ay+ a; Inx (6)

donde s? es el valor de la varianza de cada corte y, x es el nimero de cortes.
La pendiente de la regresion, la cual es negativa, es a; = 2H — 2.

Higuchi (1988) propuso un método para calcular la dimension fractal
(d =2 — H), que se describe como el indice de irregularidad de las serie de
tiempo, pero supone que el total de observacion se comporta de manera
similar a una de sus partes. Considere

t—1

()

Ly (k) = k (7)

YiZTIX(m + ik) — X(m + (i — D)

donde X es la variable de estudio, m, k y t son nimeros enteros. El primero
representa el inicio de la serie; el segundo, el corte de la serie y, por ende, el
avance progresivo de la serie, y por Gltimo, t es el total de observaciones, de
tal manera que satisfagam < k < t.

Para obtener la dimension fractal y, por ende, el coeficiente de Hurst, se
realiza una estimacién por medio del método de maxima verosimilitud de la
ecuacion (8).

® El desarrollo de la metodologia para obtener el coeficiente de Hurst puede consultarse,
por ejemplo, en Beran (1994), Tagqu et al. (1995), y Palma (2007).
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InL,, (k) =Inc— aln(k) (8)

donde L, (k) representa el resultado obtenido en la expresiéon (7) y k el
namero de bloques realizados.

La prueba de Geweke y Porter-Hudak (1983) o GPH, también se conoce
como método del periodograma. Considere la ecuacion:

2
InI(wy) = By + B In [2 sen %] ©)
donde
1(@) = 5= [S, Xeetk|?

. 2k - .
es el periodograma, w,{:%, son las frecuencias con su respectiva

transformacién con w, = (—m, ], B, es la parte autbnoma y B, es la
pendiente. La estimacién de la ecuacion (9) se realiza por el método de
maxima verosimilitud, el cual proporciona el orden de integracion —d = B, e
indirectamente el coeficiente de Hurst (H = 1 — 8, /2) de la serie y,.”

El estimador local de Whittle, propuesto por Robinson (1995), es un método
semiparamétrico que se basa en el periodograma y que solo especifica la

densidad espectral en su forma paramétrica cuando w — 0. Es decir, se trata
con frecuencias cercanas a cero.

f(w) =GH)|w|*2" cuando w — 0 (10)

La funcion discreta del estimador local de Whittle esta dada por

QG H) = —Z( (“f"zH +1InG w%;”') (1)

donde mes un nimero entero menor a T/2 y satisface las siguientes
condiciones: T —» o, 1/m+m/T -0y

T 2

Z Xkeikw

k=1

) =777

" De acuerdo con Shimotsu y Phillips (2002), en la ecuacién (9) se reemplaza 2 sen wy/2
por 21n w;, para la estimacion.



10 Ensayos Revista de Economia

. - . 2mk
es el periodograma. La frecuencia estda dada por, w; =% con wy, =
(—m, ). En este caso, se remplaza G por su estimador, el cual se define como

m

1 I(wg)
6= o
k=1

y se obtiene finalmente,
m m
1 I(w 1
R(H) =ln—Z%—(2H—1)—Zlnwk (12)
m s wj m

La ventaja que presentan las pruebas de Geweke y Porter-Hudak (1983) y
Robinson (1995), es que adicionalmente se pueden hacer simulaciones con
los valores que puede tomar el coeficiente de Hurst (H), por medio de la
variacion del nimero de cortes representado por el pardmetro a dentro de la
reglam =T* (con a = 0.5).

3. Analisis empirico

El periodo de estudio considera de 1997.12 a 2014.2.% Este trabajo analiza los
principales indices del mercado accionario con diferente frecuencia: diaria,
semanal y mensual. Los datos diarios solo coinciden en el inicio y el final, no
asi en cantidad, debido a dias festivos o dias donde hubo cierre de la bolsa
por alta volatilidad. Los indices de mercado que se examinan, son:
MERVAL-AR, ATX-AT, EURONEXT BEL-20-BE, IBOVESPA-BR,
S&P/TSX Composite-CA, SMI-CH, SSE Composite Index-CN, DAX-DE,
CAC 40-FR, FTSE 100-GB, HANG SENG Index-HM, Composite Index-ID,
Nikkei 225-JP, KOSPI COMPOSITE Index-KR, IPC-MX, FTSE Bursa
Malaysia KLCI-MY, STRAITS TIMES Index-SG, TSEC WEIGHTED
Index-TW, NASDAQ Composite-US1 y S&P 500-US2.

La grafica 1 muestra los datos con frecuencia diaria, semanal y mensual, los
cuales se presentan a escala logaritmica base 2, y en unidades de cientos. Se
observan movimientos similares de todas las series y el rompimiento mas
importante se da en 2008, debido a la crisis de hipotecas en los Estados
Unidos que contagia a todos los indices de manera instantdnea. Aunque
también se observan otros cambios como los de 1998 y 2001, los cuales
coinciden con la crisis asiatica y la crisis de la burbuja.com, pero no fueron
tan fuertes y contagiosas como se observa en la de 2008. La debacle de 2008,

8 Los datos fueron obtenidos de yahoo finance.
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sin duda, afect6 los tipos de cambio y los rendimientos en los indicadores
accionarios de muchas economias. Para incorporar el impacto de la crisis
financiera de 2008 en los indices bursatiles bajo estudio, se requeriria
analizar la influencia de muchas otras variables de tipo cualitativo y
cuantitativo, por ejemplo: la regulacién del mercado financiero en los
Estados Unidos de América, los tipos de cambio, la tasa de interés de EUA,
etc., lo que va mas alla del alcance de esta investigacion. Un andlisis de la
crisis econémica de 2008, en el contexto de la presente investigacién, se
puede consultar en Mian y Sufi (2008) y Machinea (2009).

Los dias que, en promedio, las bolsas de valores del mundo podrian cotizar
en un afio son 261; de los cuales, los indices de mercado de paises asiaticos y
latinos son los paises que menos dias cotizan en promedio, ya sea que se
tengan mas dias festivos o de alta volatilidad. En 1998, los indices de
Argentina, Brasil, Hong Kong, Japén y Corea del Sur estuvieron cerradas al
menos 15 dias. En 2001, el indice de Yakarta estuvo 44 dias cerrado, y el
resto de indices como minimo no cotizaron 10 dias, con excepcién del indice
de China (el cual cotiza los 261 dias al afio, en promedio, hasta 2006). Los
indices mas estables en el afio son el Dow Jones, S&P 500 y FTSE 100. En el
periodo 2011- 2013 se observa que todos los indices de mercado empiezan a
tener problemas similares a los observados en 2001, incluyendo China, que
no cotizé 24 dias en el afio 2013.

El cuadro 1 muestra los estadisticos de los diferentes indices de mercado con
frecuencia diaria, los cuales fueron transformados a rendimientos
logaritmicos, mostrando en general que los rendimientos son nulos. Los
cambios en los rendimientos provienen de la volatilidad y estos normalmente
son negativos, vistos por el sesgo; es decir, que solo los indices de Bélgica,
Brasil, Hong Kong, Malaysia y México presentaron en este periodo mas
cotizaciones positivas que negativas. Por otro lado, se rechazé una
distribucion normal de los rendimientos en todos los indices, y todos se
concentraron alrededor de la media, con puntos extremos, de ahi que la
campana sea de tipo leptocdrtica y sesgada. Esto lo comprueba la prueba de
Jarque-Bera, la cual rechaza la hipotesis de normalidad en todos los casos. La
prueba aumentada de Dickey-Fuller (1979) muestra que —en todos los
casos— ningun indice de mercado tiene una raiz unitaria, lo cual es indicio
de estacionariedad, pero no de memoria larga. En este caso, y de acuerdo con
Lee y Schmidt (1996), la prueba KPSS puede mostrar indicios de este
fendmeno, con una hip6tesis nula de estacionariedad contra la de integracion
fraccional; para ello, se realizaron pruebas con constante, y constante y
tendencia.
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Grafica 1
Indices del mercado accionario, diario, semanal y mensual
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Nota: Elaboracién propia con datos de finanzas yahoo.

Por otro lado, también el cuadro 1 muestra los estadisticos de los indices de
mercado con frecuencia semanal, los cuales coinciden con la media a nivel
diario, pero hay una disminucién de la volatilidad en el sentido de que si
sumamos la volatilidad diaria esta seria superior a la semanal; por eso, en
general, solo hay un aumento alrededor de un 60%. En cuanto al sesgo y la
curtosis, se muestra que el primero solo aparece en los indices de Malaysia y
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China, los cuales generaron rendimientos positivos para el periodo de estudio
con cotizaciones de frecuencia semanal, y estos fueron marginales debido a
que la mayoria se concentr6 alrededor de la media y a que en pocas ocasiones
las cotizaciones fueron extremas, lo cual da origen a una distribucién de tipo
leptocdrtica, y comprobada por la prueba de distribucién normal que en todos
los casos son rechazados. El resto de los indices de mercado tienen un sesgo
negativo. La prueba Dickey-Fuller aumentada rechaza la hipoétesis nula de
raiz unitaria; en consecuencia, el polinomio de raices tiene invertibilidad v,
por lo tanto, se estd en presencia de series estacionarias. Por Gltimo, la prueba
de estacionariedad KPSS en ambas versiones acepta la hipotesis nula de
estacionariedad. Por lo tanto, al igual que el cuadro anterior, no existe
memoria larga en las series de tiempo.

Finalmente, en el cuadro 1, se observan los estadisticos de las series de
tiempo con frecuencia mensual, en donde se observa que los rendimientos de
Argentina, Brasil, Yakarta, Corea del Sur, México, Malaysia y el NASDAQ
composite de Estados Unidos de América son diferentes de cero, en contraste
con la periodicidad diaria y semanal. La volatilidad es estable si se compara
con la diaria y semanal. El sesgo que presentan las series en su mayoria son
negativas, con excepcion de Corea del Sur y Malaysia, que tienen sesgo
positivo, siendo este Ultimo indice el que en las tres frecuencia mostrdé un
comportamiento positivo, lo cual quiere decir que, dentro del periodo de
estudio, el indice de Malaysia en la mayoria de los casos tuvo rendimientos
positivos por encima de la media. La distribucion de los indices en su
mayoria es del tipo leptocurtico. Por lo tanto, la mayoria de los casos estan
cerca de la media con cotizaciones extremas, la excepcién fue el indice de
Francia y Taiwan, los cuales no rechazan normalidad. Esto se comprueba con
la prueba de distribucion normal Jarque-Bera, la cual dice que los
rendimientos de Taiwan se distribuyeron normalmente, no asi los de Francia.
La prueba de estacionariedad KPSS acepta la hipétesis nula, por lo tanto, no
todas las series muestran indicios de memoria larga.

En el cuadro 1, se muestra que la mayoria de los indices son voldtiles y que
su distribuciéon no es normal, ya que estos se concentran alrededor de la
media con algunos puntos extremos, dando origen a colas pesadas, este hecho
se debio a diferentes crisis financieras, como por ejemplo las del 2001 y
2008, ya que en ambos casos se tienen picos pronunciados, como se observa
en la grafica 1.
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Cuadro 1
Estadisticos basicos de los indices del mercado accionario (diario)

" c Sesgo Curtosis Jarque-Bera ADF KPSS, KPSScyr

D S M D S M D S M D S M D S M D S M D S M D S M

AR 000 000 001 002 005 011 -019 -047 -0.50 789 6.69 6.68 3999 513 118 5952 -2758 -1254 015 016 014 007 0.07 0.07
AT 0.00 0.00 000 001 003 006 -0.34 -1.78 -1.44 9.82 1873 7.39 7854 9166 223  -59.14 -2898 -10.38 016 0.11 010 013 010 0.09
BE 000 000 000 001 003 005 003 -135 -135 850 1228 6.37 5209 3290 151  -39.08 -30.03 -10.68 009 008 0.07 009 0.08 0.07
BR 0.00 000 001 002 004 009 054 -038 -119 1697 620 840 32802 382 281 6229 -1892 -1330 013 011 012 007 0.07 007
CA 0.00 000 000 001 003 005 -0.64 -092 -1.32 1135 937 7.03 12114 1551 188  -63.87 -3200 -11.02 0.05 0.04 0.04 005 0.04 0.04
CH 000 000 000 001 003 005 -003 -122 -104 840 1498 567 4877 5266 93 -30.79  -3259 -10.97 008 008 0.09 007 0.07 007
CN 0.00 0.00 000 002 003 008 -0.09 012 -0.26 766 505 474 3750 150 27 -64.00 -27.21 -1288 015 012 007 009 0.07 005
DE 000 000 000 002 003 007 -0.04 -069 -0.94 683 7.68 564 2523 838 85 -64.33 -30.27 -1265 010 0.09 0.09 007 0.06 0.06
FR 0.00 000 000 002 0.03 006 -0.01 -0.86 -0.63 737 876 367 3286 1273 17 -41.00 -31.43 -1200 013 012 011 010 0.10 0.09
GB 0.00 000 000 001 003 004 -013 -111 -0.72 833 1410 359 4857 4516 19 -31.18  -31.25 -1334 0.07 007 009 005 0.05 0.06
HM 000 000 000 002 003 007 011 -030 -0.05 1001 563 422 8301 256 12 -6293 -29.28 -1257 004 004 0.04 004 0.04 004
ID 0.00 000 001 002 0.04 008 -023 -0.52 -0.88 995 7.94 6.63 7955 897 132 5486 -1447 -11.28 007 0.07 006 006 005 0.05
JP 000 000 000 002 003 006 -035 -1.02 -0.72 857 1079 441 5227 2285 33 -6525 -2968 -1215 015 014 011 007 0.07 007
KR 0.00 000 001 002 0.04 009 -015 -036 035 727 673 514 3051 510 41 -60.01  -3232 -1295 0.07 005 007 003 0.03 003
MX 000 000 001 002 003 007 015 -022 -0.98 817 715 6.85 4555 613 151 5839 -29.76 -1361 0.09 0.9 0.09 0.08 008 0.09
MY 000 000 001 001 003 007 051 08 026 6903 1600 7.46 727023 6057 163 -2957 -17.28 -11.56 0.03 0.03 003 003 002 0.02
SG 0.00 000 000 001 003 007 -0.02 -041 -032 1031 1233 6.06 8893 3094 79 -59.24  -27.76 -1241 0.05 004 003 005 0.04 003
TW 000 000 000 002 003 007 -0.14 -020 -0.09 573 557 363 1253 238 3 -60.12  -2941 -795 007 008 0.07 003 0.03 0.03
US1 000 000 0.01 002 004 007 -002 -091 -0.69 756 977 435 3545 1732 30 -47.99  -2924 -1259 011 011 010 008 0.08 0.08
us2 000 000 000 001 003 005 -019 -074 -083 1030 892 437 9096 1312 37 -49.29  -30.98 -1226 011 010 010 0.08 0.08 0.08

Nota: DS desviacion estandar, J-B Jarque-Bera, ADF prueba aumentada de Dickey-Fuller, P es la probabilidad, KPSS es la prueba de Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt y Shin (1992), D diario, S semanal y M mensual.
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Cuadro 2
Estimacion del orden de integracion d
R/S Correlograma Varianza Higuchi
D S M D S M D S M D S M

AR 015 018 009 044 039 016 004 002 -001 000 001 -0.01
AT 013 023 010 047 042 006 004 009 007 -002 004 011
BE 013 024 017 044 028 040 001 008 -004 -004 002 001
BR 007 017 007 048 046 023 -001 000 -008 -005 -0.01 0.06
CA 021 024 019 045 040 019 001 003 -014 -004 002 -0.01
CH 006 026 011 042 017 044 -003 004 -005 -006 001 -0.05
CN 004 024 009 040 023 005 006 015 -015 000 005 -0.13
DE 001 020 016 042 028 003 -001 003 -008 -005 001 -0.09
FR 010 022 018 043 018 034 -002 007 -008 -008 002 -0.05
GB 008 022 012 042 025 036 -006 000 -010 -0.09 -0.02 -0.07
HM 020 016 017 044 037 017 000 001 -020 -004 -002 -0.13
ID 013 013 015 047 044 020 004 005 -008 001 004 005
JP 011 008 018 043 031 038 -001 003 002 -008 -003 -0.03
KR 011 020 015 047 043 025 001 001 -030 -0.04 000 -0.04
MX 012 018 015 048 045 025 -001 -003 -005 -002 -001 013
MYy 018 023 022 046 041 022 005 -002 -043 003 002 -012
SG 026 021 022 044 035 018 005 002 -025 000 003 -0.10
TW 026 018 016 036 017 006 003 000 -012 -004 -002 -021
usi 017 020 022 039 008 012 001 005 -015 -005 003 -0.14
us2 014 016 012 040 012 031 -003 002 -010 -008 000 -0.11

Nota: D-diario, S-semanal, M-mensual, d-orden de integracion (d = H — 1 / 2).

En el cuadro 2, se muestra el orden de integracion estimado por los diferentes
métodos mencionados en la seccion 3, con el método del correlograma y
rango reescalado. Todos los indices de mercado tienen memoria larga, la cual
varia segun la periodicidad. El método del correlograma se distingue de las
demés estimaciones, porque el orden de integracion en la serie es mayor
cuando se toma la frecuencia diaria, y menor cuando es mensual. En
contraste con el método del rango reescalado, el orden de integracién
superior se presenta con datos semanales; las otras dos frecuencias son
similares.

Con el método de la varianza, se observan varios hechos relevantes. Por
ejemplo, con frecuencia mensual, las series se comportan con reversion a la
media, es decir, ruido rosa; y con frecuencia diaria, los resultados son mixtos;
en el caso semanal, es ruido negro en su mayoria. El método de Higuchi
arroja resultados un tanto similares al anterior método, aunque —en este
caso— las frecuencias mensual y diaria presentan comportamientos
semejantes; el orden de integracion en los indices sugeriria que —en el largo
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plazo— estos regresan a sus rendimientos medios. En el cuadro 2, también se
observan varios resultados. Primero, el orden de integracion de los indices de
mercado cambia cuando varia la frecuencia. Segundo, esta variacion depende
del método que se utilice para su estimacion; por ejemplo, la grafica 2
muestra los cuatro métodos utilizados para la obtenciéon del orden de
integracién, se observa que con el método de rango reescalado y del
correlograma, todos los indices tienen memoria larga.

Con el método de la varianza y rango reescalado, los resultados son mixtos;
es decir, con frecuencia mensual se obtiene un orden de integracién negativo
de los indices de mercado, lo cual indica memoria corta o de reversion a la
media, significativa.

En el cuadro 3, se muestra la prueba de Geweke y Porter-Hudak para las
frecuencias diaria, semanal y mensual. En primer lugar, la prueba se realizé
utilizando diferentes cantidades de datos con T%4%, T%50 y 7955 donde T es
el nimero de datos; para analizar si el orden de integracion varia cuando se
cambia la cantidad de datos utilizados en su obtencion. El cuadro 5 muestra
las estimaciones del orden de integracion de cada uno de los indices de
mercado, de los cuales solo los de Austria, Bélgica, Canad4, China, Corea del
Sur, Indonesia, Malaysia, Singapur y Taiwan son estadisticamente diferentes
de cero. De estos nueve indices de mercado, el orden de integracion cambia
de signo de positivo a negativo dentro de la misma frecuencia, lo cual es
signo de volatilidad variante en los bloques que se utilizaron para la
obtencion del orden de integracién. Por ejemplo, en Indonesia cambia de -
0.07 a 0.16, Corea del Sur de -0.09 a 0.08, Malaysia de -0.08 a 0.07 y
Singapur de -0.2 a 0.09, con frecuencia diaria. Por otro lado, en los indices
también se observa que el orden de integracion, aunque no cambia de signo,
varia demasiado. Por ejemplo, el indice de mercado de Canada con
frecuencia diaria cambia de 0.01 a 0.12; es decir, primero se comporta como
una caminata aleatoria y después como una serie que posee memoria larga.
Por ultimo, el orden de integracion varia de acuerdo con la periodicidad de
que se trate; Taiwan con frecuencia diaria tiene indicios de memoria larga, y
con mensual, como indice de memoria corta.

En el cuadro 4, se muestran los resultados obtenidos de aplicar la prueba del
estimador local Whittle propuesto por Robinson (1995), los cuales son
similares a los obtenidos con la prueba de Geweke y Porter-Hudak, ya que en
los mismos indices de mercado, los cambios de signo de positivo a negativo y
la variabilidad del orden de integracion son parecidos.
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Grafica 2
Orden de integracion de acuerdo con el método utilizado
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Cuadro 3
Prueba de Geweke y Porter-Hudak, Diario, Semanal y Mensual
GPHp GPHs GPHuy

045 05 055 045 05 055 045 05 0.55
AR -004 006 003 003 -002 -002 -011 000 -0.12
AT 028 017 020 008 018 030 005 -001 016
BE 012 009 011 013 016 014 -020 -003 015
BR 000 -013 004 -003 000 -002 005 010 0.00
CA 001 004 012 -022 -008 002 -044 -040 -0.23
CH 001 000 007 -004 002 003 -020 -0.18 -0.09
CN 022 018 012 022 02 031 -016 010 0.10
DE -006 000 006 -005 -007 -006 -001 010 -0.01

FR 010 008 009 -001 006 010 007 006  0.05
GB 006 006 010 002 003 008 -003 -0.04 005
HM -0.09 -010 002 -005 -013 012 -029 -011 -0.10
ID -0.07 -002 016 000 003 -006 -0.04 -013 -0.05
JP 004 -005 -007 -019 -004 005 -005 -003 -0.10

KR 009 -004 008 -024 -015 -010 -063 -036 -035
MX 003 -002 004 000 -003 003 026 009 0.03
MY -0.08 -004 007 -029 -038 -014 -068 -054 -0.48
SG -0.02 004 009 -008 -014 -001 -032 -026 -0.18
™ 004 o007 003 -014 -004 009 -041 -022 -0.23
Us1 011 o008 009 014 020 011 011 014 018
us2 016 004 010 012 012 014 009 003 0.06

Nota: Elaboracion propia con software Gretl, donde GPHp Diario, GPHs Semanal y GPHw
Mensual.

Los resultados obtenidos en los cuadros 3 y 4 muestran que cada indice tiene
un comportamiento diferente en cada periodicidad, aunque el intervalo de
estudio no varia. Teniendo en cuenta este hecho, cada indice de mercado
tiene que ser analizado y pronosticado. Por ejemplo, los inversionistas todos
los dias ven movimientos erraticos de varios indices de mercado, dado que no
todos ellos invierten al mismo tiempo sino por etapas, los movimientos
observados se desvanecen regresando a sus rendimientos medios mensuales.
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Cuadro 4
Estimador local de Whittle, Diario, Semanal y Mensual
ELWp ELWs ELW\

45 5 55 45 5 55 45 5 55
AR -0.06 -0.01 0.01 -0.06 -0.04 -0.04 -0.22 -0.09 -0.15
AT 025 014 017 -003 0.08 0.22 0.00 -0.02 -0.02
BE 016 0.09 010 0.17 021 018 005 011 0.26
BR 004 -007 004 -0.14 -004 002 -0.05 -0.02 -0.09
CA 011 009 013 -015 -0.02 0.10 -0.31 -0.26 -0.14
CH 005 0.03 007 0.09 010 006 0.03 003 0.12
CN 026 017 008 028 023 027 -015 0.17 0.16
DE 0.08 0.07 009 008 008 0.09 001 0.07 0.09
FR 013 008 008 011 015 015 016 019 020
GB 004 -002 000 0.08 007 005 0.05 005 0.12
HM -0.03 -0.04 0.06 -0.01 -0.08 -0.04 -043 -0.21 -0.11
ID -008 -0.01 0.0 -0.06 -0.01 -0.07 -0.27 -0.23 -0.14
JP 013 004 002 001 009 013 012 002 0.02
KR -001 003 010 -0.16 -0.06 -0.01 -0.64 -0.39 -0.26
MX 006 -004 0.02 000 -0.01 004 004 -001 0.01
MY -0.02 006 013 -0.17 -0.26 -0.06 -0.87 -0.59 -0.40
SG 008 007 011 0.01 -0.03 0.07 -050 -0.31 -0.13
T™W 005 007 003 -026 -011 0.05 -045 -0.29 -0.32
USl1 0.06 0.05 008 010 009 006 009 015 0.18
Us2 0.12 001 004 011 012 010 0.06 0.04 0.09

Nota: Elaboracion propia con software Gretl,

Semanal y ELWy Mensual,

donde ELWp, Diario, ELWs
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Cuadro 5
Estimacion del modelo ARFIMA
AT 0.04 -0.01 0.00 0.24 0.04 0.09 0.10 0.12 0.22 0.01 013 -0.70
-5.60 -5.60 -5.60 -5.60 -3.96 -3.96 -3.96 -3.95 -2.68 -2.68 -2.68 -2.69
[40363] [390.59] [387.51] [376.62] [15.05] [1447] [1413] [1353] [2213] [21.71] [21.71] [21.19]

BE 003  -004  -003  -004 000 005 006 002 019 002 006 019
585  -58 58 58  -424  -424  -424  -424  -308  -309  -309  -313

[31685) [31695] [3173] [27492]  [533] [1211] [1221] [597]  [601] [752]  [0.00]  [7.68]

CA 0.07 0.07 0.07 007  -003 008 009 000 015 070  -002 08
603  -604 604 600  -450  -451  -451  -450  -328  -332  -329 331

[56292] [497.03] [495.80] [558.20] [128.90] [114.02] [11218] [11507]  [525] [372] [752)  [3.39]

CN 011 012 012 012 012 012 012 014 010 021 020 017
548 549 549 549 399 399  -399 399 220 220 220  -219

[12038] [87.46] [87.15] [8436] [10.94] [10.15] [1043] [1011]  [049] [005  [0.00]  [0.09]

D 008 0.14 0.16 0.29 002 012 013 008 011 031 015 -015
533 532 532 534  -364  -366 -364 365  -214 220 220 221

[129.78] [14407) [149.69] [127.26] [31.23] [30.81] [31.46] [30.16]  [527) [309] [372] [L58]

KR 0.07 0.06 0.06 009  -003 008 005 002 005 -078  -011 092
506  -506 508  -495  -353  -357 -353  -358  -206  -221 207  -220

[169.59] [168.83] [16854] [220.71] [4208] [30.34] [4508] [3354]  [041] [122] [0.00] [0.73]

MY 005 005 005 005 007 015 013 001 010  -069  -009 085
554 554 554 554  -428  -428  -428  -429  -255  -262  -257 262

[69.78] [69.01] [6951] [70.84]  [686] [586] [5.87] [680] [1343] [1350]  [0.05] [12.29]

SG 008 008 008 010 006 010 010 -014 008 079  -008  -0.69

576 576 576 575  -407  -407  -407  -408 242 250 243 247

[22512) [22358] [22367] [23653] [10.77] [10.00] [9.93] [11.27] [1204] [232] [0.00] [463]

™w 004 0.02 005 005 002 007 007 008 006  -082 002  -061
554 554 554 554 395  -395 -395 -394 240 242 239 241

[6824] [68.19] [6951] [7084] [384] [381] [378] [378] [5.15 [260] [309] [248]

Nota: Elaboracion propia con software Matrixer, entre corchetes se encuentra la prueba ARCH
con rezago de primer orden.
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El cuadro 5 muestra los resultados de la estimacion del modelo ARFIMA
para cada uno de los indices de mercado que presentaron algin grado de
memoria. Por medio del método propuesto por Sowell (1992), se realiz6 la
estimacién exacta con el método de méxima verosimilitud. Primero, con
periodicidad diaria, se observa que todos los indices presentan memoria
larga, aunque es marginal; solo China, Singapur y Yakarta presentan
considerable memoria larga. Por otro lado, se muestra la prueba ARCH, la
cual tiene un valor alrededor de 2; por lo observado, la hip6tesis nula deberia
ser rechazada. De esta manera, los resultados no son consistentes dado la
relacion no lineal de la varianza condicional y la variable independiente.

Por otro lado, el cuadro 5 muestra también, segin se puede observar, las
estimaciones para los indices de mercado con frecuencia semanal, que
arrojan resultados similares, es decir, presentan memoria larga los indices de
los paises de Austria, China, Singapur y Yakarta; pero, también presentan
indicios de ARCH, al menos de primer orden, aunque esto disminuye
considerablemente al transcurrir el tiempo. Finalmente, también en el cuadro
5, se muestran los resultados obtenidos de la estimacion del parametro de
integracién (d), junto con la prueba ARCH de primer orden, con periodicidad
mensual, y de acuerdo con los resultados obtenidos, el indice de mercado de
China es el Gnico que presenta memoria larga sin problemas de ARCH, al
igual que Corea del sur, aunque en su caso es memoria corta. En los deméas
indices, se observa una clara influencia por los problemas de ARCH, lo que
genera variaciones que van de un memoria corta a larga, y viceversa. En este
contexto, se esperaria que las cotizaciones del indice bursatil de China
tuvieran cambios bruscos a la alza y a la baja, sin regreso al rendimiento
medio y viceversa; mientras que para el indice bursatil de Corea del Sur, se
esperaran cambios y, en un periodo largo, regresaria a su rendimiento medio.

Después de haber realizado el andlisis estadistico y las pruebas de memoria,
el indice de China y Corea del Sur, son los Gnicos que presentan el fenémeno
de memoria. En el primer caso, se tiene memoria larga, y en el segundo,
corta. El resto de los indices estan influenciados por la volatilidad, tipicas de
series de corte financiero y, por lo tanto, la mejor forma de estimarlos es por
medio el modelo GARCH, propuesto por Bollerslev (1986).

3. Conclusiones

En este trabajo, se aplicaron diferentes métodos para estimar el orden de
integracion de una serie de tiempo, partiendo del método seminal del rango
reescalado y concluyendo con uno de los mas recientes, el estimador local de
Whittle, propuesto por Robinson (1995). Se observé que el orden de
integracion varia de acuerdo con el método que se utilice. Por ejemplo, con el
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método de rango reescalado y correlograma, todos los indices bursatiles
tienen memoria larga, mientras que con el método de la varianza y Higuchi,
los resultados son mixtos; es decir, pueden tener memoria corta con datos
mensuales, y memoria larga con datos diarios, y viceversa. Con los métodos
de Geweke y Porte-Hudak y el estimador local de Whittle, varios de los
ordenes de integracion de los diferentes indices de mercado no pasaron la
prueba de significancia estadistica, dejando solo a los indices de Austria,
Bélgica, Canada, China, Corea del Sur, Indonesia, Malaysia, Singapur y
Taiwan, como candidatos a poseer algln tipo de memoria. Al analizar estos
indices de mercado, se lleg6 a la conclusion de que varios de ellos eran
sensibles a la informacién que los genera, observado un cambio de signo de
positivo a negativo. Por otro lado, el orden de integracion cambia cuando se
modifica la periodicidad, sin modificar el intervalo de estudio, lo cual es
indicio de que la estimacion del orden de integracién se ve contaminada por
la volatilidad que presentan los indices diariamente, o porque los diferentes
métodos de estimacion del orden de integracion no discriminan el fenémeno
de la volatilidad. Por ultimo, el indice de mercado de China presenta
memoria larga con un orden de integracion de 0.20 y un criterio de Akaike de
-2.20, mientras que el indice de mercado de Corea del Sur es un proceso con
reversion a la media, con un orden de integracién de -0.11 y un criterio de
Akaike de -2.07, ambos con frecuencia mensual. El principal mensaje de esta
investigacion es que debe tomarse en cuenta, para estudios futuros, que la
periodicidad de una serie de tiempo cualquiera es relevante en el resultado,
en virtud de los resultados mixtos que aqui se presentan.

Por dltimo, es importante mencionar que en un proyecto futuro de
investigacion se realizard un analisis comparativo de diversas técnicas, con
fundamentos financieros, distinguiendo sobre memoria larga y equilibrio de
largo plazo; la tarea serd& monumental por el nimero de paises estudiados;
alrededor de 20.
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