


Ding, Grangery Engle' propusieron paralos momentos frac-
cionales el modelo ARCH de potencia asimétrica (A-PARCH:
asymmetric power ARCH model), pero éste no reproduce de
manera adecuada las caracteristicas de la memoria de lar-
go plazo. Mds recientemente, Baille, Bollerslev y Mikkel-
sen” presentaron otro enfoque para ampliar la clase GARCH
paraincluir el componente de memorialarga, y formularon
el proceso GARCH fraccionalmente integrado (FIGARCH)
con objeto de reproducir la memoriadelargo plazo enlavo-
latilidad. Por dltimo, Bollerslev y Mikkelsen® extendieron
el modelo al proceso GARCH exponencial fraccionalmente
integrado (FIEGARCH), que incluye efectos asimétricos en
el modelo FIGARCH.

Unaalternativa del modelo de tipo ARCH que permite que
lavarianza dependa no sélo de observaciones anteriores, sino
deun proceso estocdstico subyacente, de tipo autorregresivo,
querigelavolatilidad, es el modelo de volatilidad estocdsticao
varianza estocdstica (SV; stochastic variance),y que en muchas
investigaciones se denomina modelo mixto. Clark® introdu-
jo el SV como una forma natural de modelar una variable no
observable. En él se presupone que el mercado accionario se
encuentra en uno de dos estados: un equilibrio walrasiano o
uno transitorio. Enlamedida que se vadisponiendo de infor-
maci6n, los agentes reevaldan sus carteras deseadas y toman
posiciones hasta alcanzar un nuevo equilibrio; por tanto, el
mercado pasa por una secuencia de equilibrios. Para modelar
lavarianza, Clark’se vale de un proceso de distribucién log-
normaldevariablesaleatorias independientes e idénticamente
distribuidas (i.i.d.), y encuentra un mejor ajuste que con dis-
tribuciones alternativas como la de Poisson. Por dltimo, en
su trabajo, Breidt, Crato y de Lima® formularon un modelo
paradetectary estimar la memoria de largo plazo en un mar-
co de volatilidad estocdstica (LMSV, long-memory stochastic
volatiliry). Este modelo resulta de incorporar un proceso au-
torregresivo fraccionalmente integrado de media mévil (AR-
FIMA: autoregressive fractionally integrated moving average)
en un esquema de SV.
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Para identificar la memoria de largo plazo en la volatili-
dad de los mercados de valores en cuestién, se seguirdn va-
rios pasos. Primero, mediante modelos de SV —véase, por
ejemplo, Taylor’— se describen algunos cambios en la vo-
latilidad de las tasas de rendimiento de los indices CFl alo
largo del tiempo. Labase de este enfoque estriba en conside-
rarlavolatilidad logaritmica como un modelo autorregresi-
vode orden 1, AR(1). Luego, mediante el enfoque del filtro
de Kalman se obtienen las estimaciones y las predicciones
suavizadas de lavolatilidad subyacente. En este caso, parala
estimacién se emplea la metodologia de cuasimdxima vero-
similitud mejorada (IQML improved quasi-maximum likeli-
hood), sugerida por Breidty Carriquiry.® En segundo lugar,
con el propésito de identificar la existencia de un compo-
nente de memoria larga enla SV, se aplican dos pruebas tra-
dicionales: 1) el estadistico de rango reescalado modificado,
sugerido por Lo,”y 2) elandlisis en el dominio de las frecuen-
cias, propuesto por Geweke y Porter-Hudak." En tercer lu-
gar, se utiliza un modelo LMSV a efecto de identificar tanto
la persistencia como la memoria de largo plazo mediante la
obtencién de estimadores espectrales de mdxima verosimi-
litud, segtin sugieren Breidt, Cratoy De Lima.! Puesto que
la muestra utilizada en esta investigacién es reducida (T =
515) en comparacién con las delos autores recién citados, se
construyeron intervalos de confianza con el método boots-
trap para los pardmetros.

Seencontrd prueba empiricade memorialargaenlavola-
tilidad delos mercados devalores de Argentina, Brasil, Chile,
Meéxicoy Estados Unidos, en tanto que la volatilidad de los
mercados de valores en Colombia y Venezuela no presenté
persistencia en el largo plazo. Estos hallazgos sefialan que
enlos casos de Colombiay Venezuelalavolatilidad del mer-
cado bursdtil no esajenaa un proceso estacionario; por tan-
to, en estos mercados los choques externos tienen un efecto
de corto plazo en los precios de las acciones y la volatilidad
regresa a su media a un ritmo exponencial. En cambio, la
volatilidad de los mercados bursétiles de Argentina, Brasil,
Chile, México y Estados Unidos estéd fraccionalmente in-
tegrada y, por tanto, no vuelve a la media histérica luego de

7. S. Taylor, Modeling Financial Time Series, Wiley, Nueva York, 1986.
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un choque exdgeno. Por lo que respecta al caso de Estados
Unidos, hay divergencias en los resultados empiricos publi-
cados: Lo'? encontré escasos indicios de memoria larga en
los rendimientos bursdtiles histéricos semanales y mensua-
les, en tanto que Greene y Fielitz"? encontraron prueba de
dependenciadelargo plazo en los rendimientos del mercado
de valores estadounidense. Los resultados del presente tra-
bajo, derivados de la estimacién directa a partir de modelos
paramétricos, aportardn indicios mds patentes de lamemoria
larga. Por tltimo, cabe sefialar que se puede consultar mayor
informacién sobrelavolatilidad y los efectos de memoriade
largo plazo en Venegas Martinez."

Elresto del trabajo estd organizado dela siguiente manera:
en el apartado siguiente se hace una revisién de los modelos
de SV, fraccionalmente integrado (ARFIMA) y de volatili-
dad estocdstica con memoria de largo plazo (LMSV); luego,
se presentan los resultados de las estimaciones IQML, as{
como el andlisis empirico de los modelos ARFIMA y LMSV,
y por dltimo se presentan las conclusiones, se reconocen las
limitaciones y se proponen sugerencias para futuras inves-
tigaciones.

»delar la volatilidad como proceso estocdstico es un

wsunto complejo. En el mundo real, la volatilidad no es
unavariable observable y se carece de un modelo de volatili-
dad estocdstica deaceptacién general. Una delas expresiones
mds difundidas del modelo de volatilidad estocdstica—véa-
se, por ejemplo, Taylor®— expresa la varianza estocdstica
como:

y. =0, o, =Cexp(h,/2), t=12,.,T, [i]

donde h corresponde a un proceso AR(1):

h,=¢h_+n, n.~iid N©,63). [2]
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Aqui, Tes una constante y se presupone que los procesos
§ yn, son independientes. Siel pardmetro autorregresivo ¢
toma valores entre (-1,1), entonces [2] se vuelve un proceso
estacionario. Si § y M son ruidos blancos gaussianos inde-
pendientes con varianzas 1y,o; respectivamente, el esquema
en (1)—(2) se denomina modelo SV log-normal. Una inter-
pretacién de la volatilidad logaritmica en el momento #, h.
es que representa el flujo aleatorio de nueva informacién. El
pardmetro C desempefael papel de un factor de escala cons-
tante y se puede concebir como la volatilidad instantdnea
modal; @ es la persistencia en la volatilidad, y Gi representa
la expresién logaritmica de la volatilidad.

Sibien este modelo es bastante simple, tiene la capacidad
de representar una amplia gama de comportamientos para
lavolatilidad. Aligual que los modelos ARCH, el modelo SV
puede dar lugara unaelevada persistencia en la volatilidad.
Ahorabien, unode los inconvenientes de utilizar modelos SV
es que, a diferencia de los ARCH, dificultan la construccién
de la funcién exacta de verosimilitud. Sin embargo, poseen
otros atractivos estad{sticos utiles y compensatorios: por
ejemplo, se puede obtener su representacién lineal estado-
espacio. Algunos enfoques para la estimacién en el modelo
SV son: 1)la cuasimdxima verosimilitud (QML) sugerida por
Nelson'®y por, Harvey, Ruizy Shephard;'” 2) el enfoque ba-
yesiano jerdrquico propuesto por Jacquier, Polson y Rossi,'®
y 3) el enfoque de la cuasimdxima verosimilitud mejorada
(IQML) que presentan Breidty Carriquiry.” Cabe mencionar
que en el enfoque QML, el modelo no lineal de volatilidad
estocdstica se linealizay el modelo lineal espacio-estado re-
sultante se trata como gaussiano. Nelson®® y Harvey, Ruizy
Shephard® aplicaron métodos de filtrado lineal aproxima-
do para producir un estimador de cuasimdxima verosimi-
litud y sefialaron que la precisién de la aproximacién de la
normalidad utilizada en el enfoque de filerado empeorard
las disminuciones en la varianza. Es importante notar que
con observaciones cercanas a cero se imposibilita la trans-
formacién de modelos SV a modelos de estado-espacio. De
hecho, el resultado de la transformacién se vuelve dudoso
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cuando seaplicaavalores erréneos dentro deladistribucion
estadistica (inliers).

Desde un marco bayesiano, Jacquier, Polson y Rossi**
propusieron un método jerdrquico, cuya principal carac-
teristica es su desempefio en la estimacién y la suavizacién
de pardmetros en modelos SV a partir de las distribuciones
posteriores marginales adecuadas. Basdndose en un método
MCMC (Markov Chain Monte Carlo) y mediante experimen-
tos de muestreo, estos autores demostraron que sus estima-
ciones eran eficientes en relacién con el enfoque QML. Por
otra parte, en atencién a una sugerencia de Fuller,*® Breidt
y Carriquiry** modificaron la transformacién log(yf) para
reducir la sensibilidad del procedimiento de estimacién a
los valores erréneos dentro de la distribucién estadistica. Su
propuesta consiste en aplicar una transformacién lineal alos
valores modificados de las observaciones, en donde el cam-
bio estd determinado por la pendiente de una tangente de la
transformacién. En este sentido, Breidty Carriquiry® rea-
lizaron un experimento de muestreo similar al de Jacquier,
Polsony Rossi*®y demostraron que su enfoque mejoraba de
manera considerable el desempefio de los estimadores QML
habituales. En el caso gaussiano, parala mayorfade losvalo-
res reales de los pardmetros en la simulacién, sus estimado-
res QML mejorados (estimadores IQML) eran tan eficientes
como los estimadores bayesianos en lo que asesgo se refiere.
Con todo, los estimadores IQML tienen un mayor error cua-
drdtico medio que los estimadores bayesianos.

El estimador de cuasimaxima verosimilitud (QML)

De acuerdo con Nelson?” y Harvey y Shephard,® luego de
transformar y a partir del logaritmo de los cuadrados de y,
se obtiene el siguiente modelo estado-espacio:

log yt2 = logC2 + E[log(&f )+h+eg
= U+ h +e¢

(3]

donde

h, =¢h,_, +n,, t=12,..,T (4]

donde el término de perturbacién en [3] cumple con

g, =log(E)—E [log( &)

22.E. Jacquier, N.G. Polsony P.E. Rossi, op. cit.

23. W.A_ Fuller, Introduction to Statistical Time Series, John Wiley, Nueva
York, 1996.

24.F.J. Breidty A.L. Carriquiry, op. cit.
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26. E. Jacquier, N.G. Polsony P.E. Rossi, op. cit.

27.D.B. Nelson, op. cit.

28.A.C.HarveyyN. Shephard, Estimationand Testing of Stochastic Variance Models,
STICERD Econometrics Discussion Paper, London School of Economics, 1993.

En este caso g ~ 1.1.d.(0,1), y sus propiedades estadisticas
dependen de la distribucién de E[' Si §[~ 1£.i.d.N(0,1), se
puede demostrar, en conformidad con los resultados de Bar-
tlett y Kendall,?” que la media y la varianza de log(E’) son
Ellog(E)] =-1.27 yG =n2/2, respectivamente. Asimismo, se
puede demostrar que laasimetriay la curtosisson—1.5351 'y
4, respectivamente. Nelson®” sefialé que con la transforma-
cién [3] se facilita el andlisis del modelo (1)-(2). Por ejemplo,
silos{g } son no gaussianos, atn puede utilizarse el filtro de
Kalman para obtener el mejor estimador lineal insesgado
deh dadosloslogaritmos de los cuadrados de los rendimien-
tos anteriores. Ademds, cuanto mds suavizados, mejores serdn
losestimadoreslineales insesgados. Segiin sugieren Harvey,
Ruizy Shephard,’ los pardmetros pueden estimarse usando
la siguiente funcién de cuasi verosimilitud logaritmica:

T T
log{ L(B. )} = % log(21)- %ZIOg £ - ;—Z(Vf /£),15]
t=1 t=1
donde B es el pardmetro que se busca estimar; v_es el error
de prediccién un paso adelante, y ft es el correspondiente
error cuadrdtico medio obtenido del filtro de Kalman. Si [4]
es un modelo gaussiano estado-espacio, entonces [5] pasa
aser la verosimilitud exacta; de lo contrario, la funcién [5]
se denomina de cuasiverosimilitud y atn se puede utilizar
para obtener un estimador consistente de B

El estimador de cuasimaxima verosimilitud mejorada (iQML)

Altransformar un modelo de volatilidad estocdsticaauno de
la forma estado-espacio, cuando las observaciones se acercan
a cero se presentan algunos problemas, ya que la transfor-
macién aplicada a valores erréneos dentro de la distribucién
estadistica se vuelve dudosa. Se han propuesto varios reme-
diosaefecto de dar cabidaa tales valores. Breidty Carriqui-
ry*”? modificaron la transformacién logarftmica al evaluar
no en la posible medida cero, sino en un incremento sufi-
clentemente pequefio, y luego extrapolar linealmente. Asi,
en el marco de volatilidad estocdstica, Breidt y Carriquiry
obtuvieron la transformacién robustecida:

x =log(y? +86°%) -(y} +86%)786°
A2 A ol a2 -
=logo?+log(&1+86%0 )~ (£2+86%7)) 86%
=W+h +¢€) (6]
29.M.S. Bartlett y D.G. Kendall, “The Statistical Analysis of Variance-hetero-
geneity and the Logarithmic Transformation”, Suplemento del Journal of
the Royal Statistical Society, vol. vill, 1946, pp. 128-133.
30.D.B. Nelson, op. cit.

31.A.C. Harvey, E. Ruizy N. Shephard, op. cit.
32.F.J. Breidty A.L. Carriquiry, op. cit.
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donde:

u*= log (C*)

+E [log(€?+86°07) - (62 +86°62) ' 86°07 ]
y
g =log(§7+86707)-(£2+86°%c %) 8607 -u
= log (g )
Aqui, § es cierta constante (de valor reducido) y §” es la
media muestral de y?. Breidty Carriquiry® presentan en sus
resultados un valorde § =0.005 como el nivel mds reducido
para que el exceso de curtosis de {€, } resultd cercano a cero
de entre un amplio conjunto de valores paramétricos. Este
valor de 8 también reduce sustancialmente la asimetria de
{€,} Losautores también reportaron que la varianza de {€, }
deja de ser w*/2 cuando § es un ruido gaussiano y sugirie-
ron que esta varianza se podria tratar como pardmetro libre
y calcularsea partir de los datos. Esta transformacién redu-
celasensibilidad del procedimiento de estimacidn avalores
reducidos de y . Cabe mencionar que los estimadores IQML
de Breidty Carriquiry®* son mds eficientes que el estimador
QML cuando se trabaja con muestras reducidas.

Persistencia y memoria de largo plazo

Ensu mayoria, las investigaciones empiricas recientes sobre
modelosde varianza condicional han sugerido que la volati-
lidad de los mercados bursdtiles puede presentar cierta clase
de persistencia de largo plazo. Como se sefiald, este tipo de
persistencia no se puede modelar de modo adecuado con los
tradicionales modelos ARCH. La mismalimitaciénseaplicaa
los modelos SV en su formulacién estdndar. Aunque satisfacen
la premisa de estacionalidad, al parecer buena parte de las
series de tiempo observadas presentan una nada desdefiable,
sibien reducida, dependencia entre observaciones distantes.
Esto puede caracterizarse como una tendencia a que los va-
lores elevados estén seguidos por valores mayores del mismo
signo, de tal forma que las series al parecer pasan por una
sucesién de ciclos, incluidos ciclos largos cuya longitud es
comparable al tamafio total dela muestra. Mandelbrot® ha
aportado argumentos persuasivos en torno a este punto de
vistaal tomar en consideracién distribuciones no gaussianas

33. Ibid.

34. Ibid.

35. B.B. Mandelbroty J. Wallis, “Robustness of the Rescaled Range R/S in
the Measurement of Noncyclic Long-run Statistical Dependence”, Water
Resources Research, nim. 5, 1969, pp. 967-988, y B.B. Mandelbrot, “Sta-
tistical Methodology for Non Periodic Cycles: From the Covariance to R/S
Analysis”, Annals of Economic and Social Measurement, nim. 1, 1972,
pp. 259-290.
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para explorar la estructura de la dependencia serial en series
de tiempo econdémicas. Estos resultados muestran que la
volatilidad en el mercado presenta rasgos persistentes, pero
dado quelos modelos GARCHy SV en su formulacién estdndar
son, ambos, modelos con memoria de corto plazo, la inica
manerade reproducir la persistencia es aproximdndose a una
rafz unitaria. Las investigaciones recientes de Breidt, Crato
y De Lima?®® han aportado evidencia empirica de que esta
persistencia en la volatilidad del mercado de valores puede
caracterizarse como memoria larga. Estos autores constru-
yeron un modelo de volatilidad estocdstica con memoria de
largo plazo (LMSV) al incorporar un proceso autorregresivo
fraccionalmente integrado de media mévil (ARFIMA) en un
esquema de volatilidad estocdstica (SV). En otras palabras, h,
se genera a partir de un ruido de origen fraccional:
(1-L)*h =m,, mM,~NIDN(0,6;), 0<d<l [7]
Aligual que el modelo AR(1) en [4], este proceso se reduce
aun ruido blanco en los limites del espacio paramétrico, es
decir,end=0y d = 1. Sin embargo, el modelo [7] s¢ vuelve
estacionario cuando d < ¥. Por tanto, la transicién de esta-
cionalidad a no estacionalidad se dade maneradistintadela
del modelo AR(1) en [4]. Un valor negativo de 4 es bastante
legitimo. De hecho, si h[ esnoestacional, la primera diferen-
ciade ht proporciona un proceso estacionario con memoria
intermedia cuando -%2 = d < 0. En términos mds generales,
h puede modelarse como un proceso ARFIMA(p, d, ) con-
forme a la siguiente definicién:
(l—L)d(I)(L)ht =0O(lL)n,, n, ~NID N(O,Gfl) (8]
Paraun modelo LMSV, la estimacién QML en el dominio
del tiempo se vuelve menos atractiva puesto que el modelo
estado-espacio sélo puede utilizarse si se expresa h_como
un proceso AR o MA y sele trunca en un desfasamiento sufi-
cientemente elevado. Como alternativa, Breidt, Crato y De
Lima®” han aportado una solucién en el dominio de las fre-
cuencias, de la siguiente manera. Suponiendo que h se genera

apartirde [8] la densidad espectral de [3] estd dada por:

o, [BEe ™[
I l_e—ik |2d| q)(e—il) |2

o’
fi(AM) = —£  —mg<A<m
B() 21 +2n T m [9]

donde B=(d, Gi,cf,(pl,(pz,...,(pp,el,62,...,9q Y. Lafunciénde

36.F.J. Breidt, N. Cratoy P.J.F. de Lima, op. cit.
37. Ibid.



cuasiverosimilitud en el dominio de las frecuencias es:

[T/2]

log{ L(B)} =27T" Y, log{£f; (A )+ {1, (A )/ £, (A)]},[10]
k=1

donde [*] denota la parte entera, A =27k/T es la k-ésima
frecuenciade Fouriere (A ) eslak-ésima ordenada del pe-
riodograma normalizado. Al minimizar el negativo del lo-
garitmo de la funcién de verosimilitud espectral dada por
[10], Breidt, Crato y De Lima®® obtienen estimadores con-
sistentes y eficientes de f3.

evidencia empirica sefiala que si bien ciertas variables

inancieras como los rendimientos bursétiles carecen de
correlacién serial a lo largo del tiempo, no ocurre asf con
sus cuadrados. Por tanto, para examinar lo apropiado de un
componente de memoria larga en el modelo SV, se utiliza
un sustituto de la volatilidad: el logaritmo de los cuadrados
delos rendimientos.

Como se sefiald, el presente trabajo investiga la memoria
delargo plazoy la persistencia en lavolatilidad de los merca-
dosdevalores de seis paises de América Latinay en Estados
Unidos. Los datos, obtenidos dela Corporacién Financiera

Internacional (CFI), por medio de Bloomberg, correspon-
den a los indices de precios accionarios de los seis mayores
y mds desregulados mercados bursdtiles de la region: Ar-
gentina, Brasil, Chile, Colombia, México y Venezuela, asi
como Estados Unidos. La investigacién cubre el periodo de
diciembre de 1988 a noviembre de 1998 con una muestra
de 515 rendimientos semanales de los {ndices en cuestion.
Se prefiere el uso de datos de mayor frecuencia —semana-
les o diarios— dada la rdpida transmisién de informacién
entre los mercados.

El cuadro 1 presenta la capitalizacién en ddlares de los
mercados de los seis paises latinoamericanos, reflejando el
correspondiente porcentaje de participacién en el conjunto
total de mercados emergentes. Se incluyen también las mds
recientes normas de inversién que rigen a estos mercados,
entre los que predomina claramente el brasilefio. En afios re-
cientes, estos mercados de valores se han vuelto mds abiertos
yaccesiblesa inversionistas extranjerosy, de acuerdo conun
informe de la CFI, a finales del decenio de 1980 superaron
como grupo el desempefio de los mercados desarrollados.
El crecimiento de los mercados bursdtiles latinoamerica-
nos en consideracion se puede deber a distintas razones:
I) politicas regidas por el mercado; 2) reformas financieras
einstitucionales; 3) un sélido crecimiento econémico, y 4)la
privatizacién de empresas publicas.

El cuadro 2 presenta esta-
disticas bdsicas para los indi-
ces de los mercados bursitiles
registrados. Al parecer las tasas
derendimiento de los seis pai-

Resumen de reglamentos de inversion que rigen
la entrada y la salida de los mercados emergentes

Valor de
capitalizacion®

(millones de Participacion

Mercado délares) (%Y Entrada

Argentina 54 000 2.8 Libre?

Brasil 255 000 12.2 Libre?

Chile 71 000 3.4 Relativamente libre*

Colombia 19 000 0.9 Sélo inversionistas
autorizados®

México 157 000 7.5 Libre?

Venezuela 15 000 0.7 Relativamente libre*

1. Capitalizacion total de los mercados emergentes en 1997: 2 097 millones de délares.

2. Participacion de América Latina en 1997: 601 800 millones de délares (28.7%).
3. Entrada libre: sin restricciones significativas para la adquisicién de acciones.

ses poseen caracterfsticas simi-
lares. Todas las series, excepto

Salida .

Repatriacién Repatriacion la de Estac!os Umdos, [.nues'

de ingresos® de capital’ tran unaasimetria negativa, lo

ibres ibre® . . . ,
Libre Libre que implica falta de simetrfa.
Libre® Libre® . .

‘ ) Todas las series tienen curto-
Libre® Después de un ano R R .
Libres Libre® sis negativa, pero los coeficien-

tes son significativos s6lo para
Libre? Libre® . . .

: : Brasil, Chile, Colombiay Es-

Ciertas Ciertas

restricciones? restricciones?®

4. Relativamente libre: ciertas restricciones requeridas para garantizar los derechos de repatriacién, o limitaciones significativas a

la propiedad extranjera.

5. Solo inversionistas autorizados: Gnicamente inversionistas autorizados pueden adquirir acciones.

6. Repatriacion de ingresos: dividendos, intereses y plusvalias.
7. Repatriacion de capital: capital inicial invertido.
8. Libre: repatriacidn rutinaria.

9. Ciertas restricciones: suele requerirse cierto registro o autorizacion del Banco Central, el Ministerio de Finanzas o la Oficina de
Reguiacion Cambiaria que puede restringir la oportunidad de las operaciones cambiarias.

38. Ibid.

tados Unidos. Por consiguien-
te, todos los indices bursdtiles
parecen tener colas més delga-
dasqueladistribucién normal.
Como era de esperarse, los in-
dices del mercado de valores
estadounidense presentan una
varianza menor que la de los
rendimientos bursdtiles lati-
noamericanos.
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C U A D R (@] 2
Coeficiente
T Media  de variacion  Curtosis  Asimetria
Argentina 515 6.794 10.6 -0.180 -1.075°
Brasil 515 5.189 12.2 —-0.985° -0.2962
Chile 515 7.497 8.0 -0.662° -0.821°
Colombia 515 6.758 12.1 -1.188 -0.648
México 515 7.150 7.2 -0.050 -0.767°
Venezuela 515 5.776 111 -0.050 -0.838°
Estados 515 6.638 7.1 - 1.0342 0.288°
Unidos

1. Datos semanales de diciembre de 1988 a noviembre de 1998.
2. T. nimero de observaciones.
a. Nivel de significancia de 5 por ciento.

Las estimaciones IQML de los modelos sv

En el modelo de Clark® se da por sentado que el mercado
accionario se encuentraen uno de dos estados: un equilibrio
walrasiano o un equilibrio transitorio. Cada vez que se recibe
informacién, el mercado alcanza un nuevo equilibrio. Por
tanto, de acuerdo con Granger,“ el indice de precios de las
acciones (el cual entrana relaciones dindmicas heterogé-
neasindividuales que luego se agregan para formar una serie
temporal) estard fraccionalmente integrado y responderd a
una memoria de largo plazo. Un modelo de series de tiempo
con memoria larga es el que posee un espectro de orden A
para frecuencias bajas A, d > 0. Estos modelos tienen una
varianza infinita parad = ¥2, pero finita parad < %. De este
modo, si conjuntos de agentes heterogéneos reevalian sus
carteras deseadas y toman posiciones hasta alcanzar un nuevo
equilibrio, la agregacién de los individuos dard lugar a una
integracién fraccional. Podria esperarse que los mercados
financieros mds regulados generardn agentes homogéneos,
en tanto que los mds desregulados permitirdn una heteroge-
neidad en los agentes. Por consiguiente, en comparacién con
los primeros, los mercados financieros menos restringidos se
caracterizardn porun mayor grado de persistencia y memoria
de largo plazo.

El método de estimacién IQML se aplicé a los indices de
los siete mercados de valores en consideracién. El andlisis
empirico se realizé con series de las primeras diferencias de
los logaritmos de los cuadrados de los rendimientos. Por
conveniencia, se corrigieron las series por sus medias mues-
trales. El cuadro 3 presenta las estimaciones IQML delos pa-

39.P.K. Clark, op. cit.
40. C.W. Granger, “Long Memory Relationships and the Aggregation of Dyna-
mics Models”, Journal of Econometrics, niim. 14, 1980, pp. 227-238.
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rdmetros G, @y 0',2‘. Losvalores de ¢ cercanosauno indican
una considerable persistencia en la volatilidad logaritmica.
Se observa que las estimaciones del pardmetro autorregresi-
vo, @, son 0.97,0.981,0.919,0.954 y 0.968 para Argentina,
Brasil, Chile, México y Estados Unidos, respectivamente.
Esto implica la persistencia de la volatilidad logaritmica,
en tanto que las estimaciones de @ de 0.792 y 0.858 para
Colombia y Venezuela, respectivamente, implican falta de
persistencia.

La estimacién del modelo SV mediante el filtro de Kal-
man permite obtener estimaciones suavizadas y filtradas
de la varianza. El estimador suavizado —conocido simple-
mente como suavizgador— se basa en mds informacién que
el estimador filtrado, por lo que en general tendrd una ma-
triz de error cuadrdtico medio menor que la de este tltimo.
Las grdficas a y b representan los valores absolutos de los
rendimientos y las estimaciones de la volatilidad resultan-
tes, filtradas y suavizadas. En ellas se refleja, para los casos
de Argentina, Brasil, Chile, México y Estados Unidos, la
caracteristica prevista del desfasamicnto entre la volatili-
dad filcrada y la volatilidad suavizada. Se observa también
que las estimaciones suavizadas de la volatilidad logarftmi-
ca para Argentina, Brasil, Chile, México y Estados Unidos
muestran el comportamiento de una serie de tiempo con un
componente permanente tipico de las series temporales de

C U A D R O 3
Volatilidad
de la volatilidad Factor
Persistencia logaritmica de escala
@ o, g
Argentina 0.970 0.069 1.068
(0.002) (0.002)
Brasil 0.981 0.029 0.750
(0.001) (0.000)
Chile 0.919 0.095 0.693
(0.004) (0.004)
Colombia 0.792 0.200 0.603
0.011) (0.024)
México 0.954 0.063 0.787
(0.002) {0.002)
Venezuela 0.858 0.101 0.561
{0.005) (0.008)
Estados
Unidos 0.968 0.030 0.699
(0.001) (0.000)

1. La desviacion estandar asintética se expresa entre paréntesis: y,=0&,; 0,=ge"/?;
h = g@h_ +nn, - NID@O,1);, t=1.2..T




memorialarga. Por otra parte, las gréficas de las estimaciones
suavizadas delavolatilidad logarftmica para Colombia y Ve-
nezuela muestran el comportamiento de unaserie de tiempo
estacionaria (proceso con memoria de corto plazo). Como
eradeesperarse, lavolatilidad logaritmica delos indices del
mercado bursdtil estadounidense presentaunavarianza me-
nor (cﬁ = 0.030) que las correspondientes a los indices de
los mercados de valores de América Latina (a excepcién de
Brasil, cuya varianza en la volatilidad logaritmica es equi-
parablealade Estados Unidos). Se sabe que el segmento del
espectro de mayor interés en el anilisis econémico es el que
corresponde al intervalo de las frecuencias bajas, en el que se
concentra el componente de largo plazo. Por desgracia, es
justo este intervalo el que mayores dificultades de manejo
entrafia, y cualquier tendencia en la serie dard a las bandas
de frecuencia cero un valor elevado. Por dltimo, las gréfi-
cas ¢y d) muestran los periodogramas y las estimaciones
paramétricas del espectro de la volatilidad de los mercados
bursdtiles. Puede observarse que todos los espectros tienen
la forma tipica de una variable econémica.” Los valores del
espectro de frecuencia baja para Argentina, Brasil, Chile,
México y Estados Unidos son mds elevados que los de Co-
lombia y Venezuela. Esto sugiere que la volatilidad logarit-
mica de los {ndices bursdtiles del primer conjunto de pafses
tiene un componente de memoria de largo plazo, en tanto
que la volatilidad logaritmica para Colombia y Venezuela,
cuyos valores del espectro de baja frecuencia corresponden
alos de un ruido blanco,” posee un componente de memo-
ria de corto plazo.

Identificacion de la memoria de largo plazo
en la volatilidad

Seha prestado muchaatenciénalos modelos fraccionalmen-
te integrados en virtud de su capacidad para producir una
caracterizacién natural y flexible del proceso de persistencia.
En el modelo general ARFIMA dado en [8], el operador de
diferenciacién fraccional (1-L)? puede expresarse como una
expansién binomial. El proceso serfa estacionario e inverti-
blesi ~% < d < %. En caso de que d = 0, el modelo ARFIMA
presenta unadependencia considerable entre observaciones
distantes. De hecho, conforme aumenta el tiempo entre las
observaciones, lasautocorrelaciones ARFIMA decrecen con un
ritmo hiperbélico muy lento; en contraste, la autocorrelacién
ARMA decae exponencialmente.

41.Véase C.W.J. Granger, “The Typical Spectral Shape of an Economic Variable”,
Econometrica, num. 34, 1966, pp. 150-161.
42.ibid.

Geweke y Porter-Hudak® proponen un método no pa-
ramétrico para estimar el pardmetro 4 usando la regresién
OLS con base en el periodograma. La significancia dela in-
tegracion fraccional, 4, estd dada por el estadistico # estdn-
dar. Unade las ventajas de usar este método de regresién en
el dominio de las frecuencias es que permite estimar 4 sin
conocer los valores de p y g en el modelo ARFIMA(p,d, g).
El otro estadistico usado para identificar la memoria de lar-
go plazo es el estadistico R/S modificado (rango reescalado
modificado),* sugerido por Lo.”” En este caso, si s6lo se re-
gistra memoria de corto plazo, el estadistico R/S modifica-
do, denotado aqui por j(T.,q), converge a ¥2. En cambio,
si ocurre una memoria larga, entoncesj(T,q) convergeaun
valor mayor que %. Las primeras tres columnas del cuadro
4 presentan los resultados de las pruebas de regresion en el
dominio espectral e incluyen el pardmetro 4 estimado para
los indices de los siete mercados de valores, junto con su p-
valor asociado para la hipétesis nula (d=0). Asimismo, el
cuadro presenta las estimaciones del pardmetro 4 para cada
serie con un truncamiento inferior m =[T*"] y tres trunca-
mientos distintos en valores mds altos m =[T°], con # =0.50,

C U A D R (0] 4
A A A A A
du:ﬂ.sﬂ du:OASS du:D.Sﬂ J(T'O) J(T'q*)
Argentina 0.310 0.193 0.363 0.737 0.675
(0.053) (0.075) (0.000) (0.000)
Brasil 0.632 0.349 0.391 0.732 0.685
(0.003) (0.029) (0.003) (0.000)
Chile 0.289 0.538 0.338 0.644 0.619
(0.045) (0.000) (0.003) (0.004)
Colombia 0.261 0.391 0.309 0.609 0.565
(0.215) (0.061) (0.124) (0.170)
México 0.433 0.571 0.303 0.660 0.634
(0.046) (0.004) (0.027) (0.000)
Venezuela -0.028 0.023 0.135 0.613 0.558
(0.538) (0.456) (0.208) (0.226)
Estados
Unidos 0.512 0.181 0.061 0.694 0.672
(0.018) (0.163) (0.264) (0.000)

1. Los parédmetros de integracion d se estiman con un truncamiento inferior en m =[T°"7]
y tres truncamientos distintos en valores mas altos m =[T *], con v = 0.50, 0.55 y 0.60.
El estadistico de Hurst (R/S) modificado J(T,q), se estima paragq =0y q = g*, este uitimo
con valor elegido mediante la formula de Andrews. Entre paréntesis se presentan los
valores unilaterales de prueba p para d y para el estadistico R/S modificado.

43. ). GewekeyS. Porter-Hudak, op. cit.

44 Elestadistico R/S (rango escalado) fue introducido por Hurst (“Long Term
Storage Capacity of Reservoirs”, Transactions of the American Society of
CivilEngineers, num. 116, 1951, pp. 770-799) en el estudio hidrolégico de
la capacidad de almacenamiento de represas en el largo plazo.

45. A.W. Lo, op. cit.

46. Siel lector desea formulas explicitas e informacion mas detallada sobre ef
estadistico R/S modificado, véase A.W. Lo, op. cit.
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La densidad espectral de la volatilidad logaritmica de esos
paises se refleja en las gréficas 1(d), 2(d), 3(d), 5(d), 6(d) y
7(d), respectivamente. Sus densidades espectrales se concen-
tran en frecuencias bajas: f,(A) es una funcién decreciente A;
f.(A) = conforme A—>0, y f,(A) es integrable. Por consi-
guiente, el espectro en su conjunto tiene la forma tipica de
una variable econémica.” Por dltimo, nétese que 4= 0 para
Colombia y Venezuela, por lo que los procesos ARFIMA
(1,0,0) delavolatilidad logaritmica de estos dos pafses son
ruido blanco, con cero correlaciones y una densidad espec-
tral constante. Las grdficas 4(d) y 6(d) muestran ladensidad
espectral estimada parala volatilidad logarfemica de Colom-
biay Venezuela. Estos resultados indican que la volatilidad
logarftmica de los mercados de valores de Colombia y Ve-
nezuela es estacionaria, de forma que los choques externos
en estos mercados tendrdn un efecto inmediato, pero esca-
so en el largo plazo, toda vez que la volatilidad logaritmica
revierte a su media con un ritmo exponencial. Por el otro
lado, la volatilidad logaritmica de los mercados bursdtiles
en Argentina, Brasil, Chile, México y Estados Unidos estd
fraccionalmente integrada, lo que implica que no regresa a
su media previa luego de un choque externo.

Por tiltimo, es importante destacar que de acuerdo con los
resultados publicados por Breidt, Crato y de Lima,’'laestima-
cién de mdxima verosimilitud en el dominio espectral resulta
adecuada para muestras relativamente grandes (T =4 096), en
tanto que para muestras de menor tamafio (T = 1 024) pue-
de producir importantes valores atipicos o aberraciones en la
estimacién de @, 7 y 4. Puesto que la muestra dela presente
investigacién es de tamafio reducido (T = 515) en compara-
cién con las usadas por Breidt, Crato y de Lima,” se decidid
utilizar un intervalo de confianza construido con el método
bootstrap para la estimacién de los pardmetros.

rinvestigaron las caracteristicas de persistencia y memoria

le largo plazo en la volatilidad de los seis mayores y mds
desregulados mercados de valores de América Latina, as{ como
enelestadounidense. Elandlisisempirico utilizé los logaritmos
delosrendimientos burstiles semanalesdediciembre de 1988 a
noviembre de 1998. Seencontré quelos procesosautorregresivos
fraccionalmente integrados y de promedios méviles permiten
una modelacién flexible del comportamiento en frecuencias
bajas, con implicaciones importantes para la medicién de la
persistencia y la memoria de largo plazo en la volatilidad. En

50.véase C.W.J. Granger, “The Typical Spectral...”, op. cit.
51. F.J. Breidt, N. Cratoy P.J.F. de Lima, op. cit.

C U A D R [©] 5

Volatilidad de Pardmetro de

Persistencia la volatilidad integracion

Pais ¢ logaritmica oy, fraccional d
Argentina 0.980 0.075 0.279
<(0.042) (0.124) (0.644)
(0.795, 1.022) (0.178, 0.195) (0.12, 0.798)
Brasil 0.967 0.008 0.77
(0.056) (0.019) (0.056)
{0.783, 1.065) {0.095, 0.127) (0.151, 0.854)
Chile 0.885 0.115 0.349
(0.131) {0.090) (0.405)
(0.720, 0.946) (0.014, 0.224) {0.220, 0.596)
Colombia 0.516 0.436 -0.086
(0.283) (0.233) (0.338)
(0.250, 0.843) (0.113,0.512) (-0.097, 0.230)
México 0.953 0.094 0.257
(0.089) (0.116) (0.631)
(0.762, 1.053) (0.001, 0.251) (0.179, 0.598)
Venezuela 0.903 0.101 -0.338
(0.063) {0.085) (0.300)
(0.672, 0.989) (0.019, 0.162) (-0.892, 0.130)
Estados Unidos 0.941 0.097 0.210
(0.061) (0.093) {0.425)
(0.905, 1.06) (0.015, 0.162) (0.106, 0.596)

1. Se supone una distribucién normal para €.

a. Las desviaciones estandar se presentan entre paréntesis.

b. También se incluyen los intervalos de confianza construidos con el método de
estimacién bootstrap.

loscasos de Argentina, Brasil, Chile, Méxicoy Estados Unidos
se encontraron indicios de persistencia y memoria larga en la
volatilidad logaritmica de sus mercados bursdtiles. En cambio,
paraColombiay Venezuelalos resultados dan cabidaa procesos
estacionarios; esto significa que los choques externos tendrdn
escasos efectos de largo plazo, toda vez que la volatilidad loga-
ritmica revierte a su media con un ritmo exponencial. Por otra
parte, la volatilidad logaritmica de los mercados de valores en
Argentina, Brasil, Chile, México y Estados Unidos estd fraccio-
nalmente integrada, lo que implica que no regresan asu media
previaluego de que seregistraun choque externo. Cabe sefialar
que, enlo querespectaaloshallazgos sobre el mercado bursétil
estadounidense, y contrario alos resultados de estudios previos,
se obtuvieron indicios mds patentes de memoria de largo plazo
a partir de modelos paramétricos de estimacién directa.

Estos resultados son alentadores y sugieren temas para futu-
rasinvestigaciones. Esimportante investigar de qué maneralas
pequefiaseconomias abiertas se ven afectadas por lavolatilidad
en paises vecinos. También es fundamental indagar cémo las
fluctuacionesdel crecimiento econémico global presentan ten-
dencias de largo plazo que afectan el componente de memoria
largaenlavolatilidad de los rendimientos bursdtiles. Sobra decir
queatin es preciso respondera muchas interrogantes paralograr
un cabal entendimiento de la volatilidad persistente

52./bid.
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