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El consenso generalizado sobre la presencia de dependencia de largo plazo (i.e. Long-

range Dependence o LRD) en los retornos al cuadrado y el valor absoluto de los

retornos (i.e. volatilidad) es confirmado para todos los índices de acciones analizados.

Sorprendentemente, y en oposición a los resultados reportados para los mayores índices

del mundo, si se encontró LRD en los retornos diarios de algunos índices, en particular

el MERVAL. Teóricamente, se puede realizar predicción no trivial en presencia de

LRD. Se aplicaron predictores lineales de orden creciente, pero debido a la reducida

cantidad de muestras disponibles, no fue posible observar menor error en la predicción

de valores alejados en el futuro sobre las series con LRD, como pronostica la teoría. Al

realizar una simulación de Monte Carlo para medir el efecto que la reducida cantidad de

muestras tiene sobre el error de predicción, se encontró evidencia en contra de la

hipótesis de random walk para la serie del MERVAL.
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En Bonnie et al. (2000), Lobato et al. (1998), y otros, se ha reportado evidencia

empírica que apoya el consenso generalizado respecto a la  presencia de Long-range

Dependence (LRD) de los retornos al cuadrado y de los valores absolutos de los

retornos de los índices de acciones. Por el contrario, no hay evidencia que permita

suponer la presencia de LRD en los retornos. 

El objetivo de este trabajo es comprobar si estos resultados se repiten en el mercado de

capitales argentino. Utilizando gráficos de varianza vs. escala de tiempo (i.e. Variance

Time Plot o VTP) para estimar el parámetro H característico de los procesos con LRD,

se analizaron varios índices de acciones del mundo. Con VTP se puede detectar en qué

escalas de tiempo la serie comienza a exhibir LRD. A pesar que no se puede hacer un

test de hipótesis sobre el valor de H, el VTP es uno de los métodos más utilizados para

estimarlo.

En todos los índices se confirmó la presencia de (LRD) en los retornos al cuadrado y en

los valores absolutos. Sorprendentemente, se encontró marcada evidencia de LRD en las

series de retornos a nivel precio de algunos índices, entre los que está el Merval.

En la sección II se introduce el concepto de Long-range Dependence (LRD), se define

formalmente el parámetro H, se analizan las consecuencias que la presencia de LRD

tiene sobre los intervalos de confianza de la media muestral, se detalla el estimador de

H construido con el Variance Time Plot (VTP) y se analiza la predicción de valores

futuros de las series con LRD. Adicionalmente se mencionan definiciones de eficiencia

de mercado.

En la sección III se citan los resultados reportados en la bibliografía en la búsqueda de

LRD en los precios de los activos financieros y el análisis del impacto que la presencia

de LRD en los retornos y en la volatilidad de los retornos pueden tener sobre su

valuación.
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En la sección IV, utilizando las series de precios diarios al cierre, de índices accionarios

obtenidas en www.cema.edu.ar/, se estima H para la series de retornos, retornos al

cuadrado y valor absoluto de los retornos. Los resultados se resumen en la tabla 2.

En la sección V, utilizando series simuladas con distintos grados de LRD, se comprueba

que la predicción no trivial de valores alejados en el futuro es posible cuando la serie

exhibe LRD. Utilizando series simuladas con una cantidad de muestras reducida, no es

posible distinguir en principio el error de predicción de las series que tienen LRD de las

que no. Esto es relevante porque las series de retornos de los índices tienen una cantidad

de muestras reducidas y sufren el mismo fenómeno, como se comprueba en V.A. Al

final de la sección se realiza una simulación de Monte Carlo y se encuentra que en la

serie del MERVAL el porcentaje de la varianza explicada por el predictor es mayor que

el obtenido en una serie con ruido gaussiano con un 99 % de confiabilidad.

En el apéndice I se detallan las instrucciones para generar las series simuladas, las

tablas, y figuras (salvo tabla 1 y figura 2) con el Matlab. Se incluye un listado de todos

los programas y archivos utilizados. Todos los programas salvo vtp_stat, hurstvtp y

synfft fueron hechos para este trabajo.

5



���������
����� �"!$#%�'&(���

)%*,+.-0/214365872/21�9;:<9>=�9?/A@A9?/CBD9

El fenómeno de LRD era conocido mucho antes que se desarrollara un modelo

apropiado. En los más diversos campos se observaba empíricamente que muchas series

de tiempo o espacio tienen funciones de autocorrelación que decaen a cero a una tasa

mucho menor que la esperada en series de datos independientes o que siguen modelos

clásicos como ARMA o Markov.

Una típica realización de un proceso con LRD tiene las siguientes características:

 

1. Cualitativamente:

2. Hay períodos relativamente largos en los cuales las observaciones tienden a

mantenerse altas y períodos largos con niveles bajos.

3. Cuando se miran períodos de tiempo cortos, se observan ciclos o tendencias locales.

Sin embargo, al mirar toda la serie, no hay ciclos o tendencias aparentes. Pareciera

que los ciclos se producen en casi todas las frecuencias, superpuestos y de manera

aleatoria.

4. En general, la serie parece estacionaria.

Adicionalmente se observan las siguientes propiedades cuantitativas:

5. La varianza de la media muestral parece decaer a cero a una tasa menor que 1/n.

6. La autocorrelación de la muestra decae a cero a una tasa que es aproximadamente

proporcional a ka para algún 0<a<1, donde k es el "lag".

7. Cerca del origen, el logaritmo del periodograma I(lamda) graficado contra el

logaritmo de frecuencias parece estar aleatoriamente disperso alrededor de una línea

recta con pendiente negativa.

Los modelos estacionarios más sencillos que presentan LRD son Fractional Gaussian

Noise (FGN) y Fractional ARIMA, ver Beran (1994).

El FGN está caracterizado por una función de autocorrelación de la forma

6



r k E

1

2
k F 1

2H G

2k 2H
F k

G

1
2H

,
1

2 H

H
H

1

donde k es el "lag" y H el parámetro de Hurst. Cuando H=1/2 el proceso no tiene LRD.

Para ejemplificar cómo es posible distinguir las series que exhiben LRD de las que no,

se simularon procesos con distintos grados de LRD y se graficaron los valores promedio

para tamaños de ventana crecientes. En la Fig. 1 se puede apreciar que la varianzaen

períodos de tiempo creciente, decae más lentamente en el proceso con más LRD (i.e.

FGN H=0.8).

Eje Y: Proceso promediado por unidad de tiempo
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Eje X: Unidad de tiempo = 1
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Eje X: Unidad de tiempo = 10
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Eje X: Unidad de tiempo = 100
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Figura 1 - Procesos AR(1,b=0.25, H=0.5) columna izquierda, FGN(H=0.6) centro y
FGN(H=0.8) columna derecha.

De las muchas maneras en las cuales puede aparecer LRD en una serie, en Willinger et

al. (1995), Diebold et al. (1999), Djaparidze (1998), y Henry et al. (2000), se reportan

ejemplos de series que presentan LRD y fueron obtenidas agregando series que solo
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ejemplos de series que presentan LRD y fueron obtenidas agregando series que solo

presentan SRD. Esto puede ser relevante en los mercados de acciones, porque bajo

ciertas condiciones, aunque los retornos de las acciones que componen un índice solo

presenten Short-range Dependence (SRD), el índice (i.e. la serie agregada) puede

presentar LRD1.

A .1 Def ini ci ones

1. Sea Xt un proceso estacionario para el cual se cumple lo siguiente: existe un número

real � I 0,1  y una constante c � J

0  tales que

lim
k K
L

� k

c � k M

� N

1
, (1)

donde � k es la autocorrelación de Xt. Entonces Xt se denomina un proceso

estacionario con Long-range Dependence o LRD.

2. Sea Xt un proceso estacionario para el cual se cumple lo siguiente: existe un número

real � I 0,1  y una constante c f J

0  tales que

lim
� K 0

f �

c f � M

�
N

1
, (2)

donde f �  es la densidad espectral de Xt. Entonces Xt se denomina un proceso

estacionario con Long-range Dependence o LRD.

Estas definiciones son equivalentes, en el sentido que si (1) se cumple, entonces la

densidad espectral existe y se cumple (2) y viceversa.

1 Al realizar la estimación de H con el Variance Time Plot, se suele analizar el comportamiento
asintótico, eligiendo escalas de tiempo lo suficientemente grandes como para eliminar la posibilidad de
confundir SRD con LRD.
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Alternativamente, un proceso estacionario tiene Long-range Dependence si su función

de autocorrelación r k  es no sumable (i.e. 

O

k
r k PRQ

 ).

El siguiente teorema debido a Beran (1994) muestra la relación entre las definiciones

anteriores y el comportamiento de la varianza de la media muestral con respecto a n el

tamaño del muestra:

Sea Xt un proceso estacionario con LRD, entonces existe 
HÎ

1

2
,1

 tal que

lim
n S
T

var
O

i U 1

n

X i

c � n2H P

1
H 2H V 1

, (3)

donde H es el denominado parámetro de Hurst y

c � P 2c f � 2 V 2H sin H� V

1

2
� .

Los modelos más simples con LRD son los procesos autosimilares, que están

caracterizados  por funciones de autocorrelación que decaen hiperbólicamente (i.e.

� W 0. 5 ). Los procesos autosimilares y asintóticamente autosimilares son

especialmente interesantes porque la LRD puede ser caracterizada con un solo

parámetro, el parámetro de Hurst H.

El proceso Xt se denomina exactamente autosimilar de segundo orden con parámetro de

Hurst H, si su función de autocorrelación es:

r k P

1

2
k X 1

2H
V 2k 2H

X k V 1
2H

,
1

2 Y

H
Y

1, k Z I 1
2. (4)

2 Enteros 1, 2, 3, ...
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Si para cada m [ I 1 , calculamos el promedio aritmético del j-ésimo bloque de

tamaño m, definido como

X j

\

m ]_^

1

m `

X jm a m b 1 c

. . . d X jm e

, j f 1 (5)

y denotamos con r
m k  la función de autocorrelación de X(m), también se cumple

que el proceso Xt es autosimilar de segundo orden si y sólo si

var X m g � 2 m2 H h 1
(6)

y

r m k i r k , k j I 0 k

0, � 1, � 2, � . . . ,

donde � 2 l var X .

Un proceso Xt es denominado asintóticamente autosimilar de segundo orden (“aaso”)

con parámetro de Hurst H, si para todo k m I 1  

lim
m npo

r m k q

1

2
k r 1

2H s

2k 2H t k u 1
2H

,
1

2 v

H w 1
.

Se verifica la siguiente propiedad: si X es aaso entonces

lim
k x
y

var X m

m2 H z 1 {

c
,

donde c es una constante.
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A.2 M edia muest r al  e i nt er val os de conf i anza en pr esencia de L RD

Una de las propiedades más impactantes de los procesos que exhiben LRD es que la

varianza de la media muestral |X converge a 0 más lentamente que el recíproco del

tamaño de la muestra n, 

var

}

X n ~

cn2H • 2  (7)

donde c es una constante mayor que 0 y H es el parámetro de Hurst.

Debe notarse que los valores de la autocorrelación pueden ser arbitrariamente pequeños,

la característica LRD solo significa que la velocidad a la que decae la autocorrelación es

lenta. Esto hace que la presencia de LRD sea difícil de detectar. Por ejemplo,

supongamos un proceso con LRD y una función de autocorrelación de la forma

� k € c k 2H • 2 ,

con c=0.1 y H=0.9.

Convencionalmente un coeficiente de autocorrelación muestral es considerado

significativo si ‚

� k ƒ

2
n

.

En este ejemplo n debería ser mayor a 400 para detectar la autocorrelación. Sin

embargo, las consecuencias estadísticas no son menores si n<400, la relación

var

„

X

1

2

�
n

muestra que los intervalos de confianza de la media muestral construidos bajo la

hipótesis de independencia son demasiado pequeños por un factor de 2 para n=100 y de

4 para n=400.

…�†,‡�ˆ0‰�Š�‹•Œ,Ž•Š‘•0’�“A”–•–—�Œ,˜8™D‹š”›‰�˜•œŸž

El parámetro de Hurst es una medida del grado de autosimilaridad del proceso. Existen

varios estimadores de H, ver Taqqu et al. (1995) y Rose (1996).
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La evidencia empírica detallada en Taqqu et al. (1995),  permite suponer que para

procesos exactamente autosimilares el estimador de Whittle tiene menor Error

cuadrático promedio (i.e. Mean Square Error o MSE) que el resto, en particular R/S,

Variance Time Plot (VTP), Absolute Values (AV).

En Djaparidze (1998) se detallan las comparaciones de los métodos R/S, VTP, AV y

otro basado en Wavelets similar al de Whittle, aplicados procesos autosimilares y

asintóticamente autosimilares.

Se comprobó que el método basado en Wavelets tiene menor MSE que el resto cuando

se aplica a procesos autosimilares. Pero para procesos asintóticamente autosimilares el

estimador de menor MSE fue VTP.

B.1 Var i ance T ime Plot  (VTP)

Se divide la secuencia original en bloques de tamaño m y se calcula el promedio de

cada bloque utilizando la fórmula (5). Como se satisface la fórmula (6) se puede estimar

H procediendo de la manera que se describe a continuación.

 

Dado m, se dividen los datos en n/m bloques de tamaño m, se calcula X(m)j, para j =1, 2,

..., n/m, y su varianza muestral

 

V arX ¡

m ¢¤£

1
n

m

¥

j ¦ 1

N

m

X j

m
2 §

1
n

m

¨

j © 1

N

m

X j
m

2

.

Se repite este procedimiento para valores de m logarítmicamente espaciados y se grafica

el logaritmo de la varianza muestral versus log(m).
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Si la serie original tiene LRD con parámetro H, entonces los puntos pueden aproximarse

correctamente con una recta con pendiente 2H-2. Deben descartarse los puntos

extremos. Normalmente los valores máximos de m deben ser tales que 

n
m ª

30

para obtener una estimación robusta de la varianza muestral entre bloques de tamaño m.

Como ejemplo de detección de LRD en series de tiempo reales y en un ámbito distinto a

las finanzas, se muestra la estimación de H realizada, para las muestras generadas a

partir de la película “Last Action Hero”.

Fig. 2 copiada de Djaparidze (1998) - VarianceTime Plot para “Last Action Hero”, H estimado 0.89.

En la Fig. 3 se muestran los VTP de varias series simuladas y la serie de valores

absolutos de los retornos del índice DJ.

La recta que interpola los símbolos + corresponde a la pendiente 2(H-1), para el H

estimado. La otra recta corresponde a la pendiente de referencia H=0.5.
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Figura 3 -Variance Time Plots para distintas series de retornos (2k muestras aprox.)

B.2 VT P de pr ocesos que pr esentan L RD asi ntót i cament e

La estimación basada en VTP permite visualizar en qué escalas el proceso presenta

LRD. Por definición LRD es un efecto asintótico y por tanto las escalas tenidas en

cuenta deben ser lo más grande posible.

En la Fig. 4 se muestran VTPs en dos escalas para un proceso AR(1) y para los retornos

del Bovespa.

En el caso del proceso AR(1), se observa que la pendiente del VTP es mayor que H=0.5

en escalas de tiempo pequeñas, esto es cuando el efecto de SRD del proceso

autoregresivo se hace presente, y tiende a H=0.5 a medida que la escala m crece.

En el caso de los retornos a nivel precio del Bovespa, se observa que H=0.5 en escalas

de tiempo pequeñas, y tiende a H=0.74 a medida que la escala m crece.

14



10
0

10
1

10
2

10
3

10-2

10
-1

100

log10(m)

lo
g1

0(
va

r[
X{

m
}]

)

10
2

10
3

10-1

100

log10(m)

lo
g1

0(
va

r[
X{

m
}]

)

VTP de AR(1,b=0.9), H est. 0.72 VTP asintótico de AR(1,b=0.9), H est. 0.52

10
0

10
1

10
2

10
3

10-2

10
-1

100

log10(m)

lo
g1

0(
va

r[
{m

}]
)

10
1

10
2

10-1

100

log10(m)

lo
g1

0(
va

r[
{m

}]
)

VTP retornos[Bovespa], H est. 0.67 VTP asintótico retornos[Bovespa], H est. 0.74

Figura 4 -Variance Time Plots (VTP) y VTP asintóticos para un proceso AR(1) y los retornos
a nivel precios del Bovespa.

«4¬,­�®•¯±°0²‘³D³•²‘´0µ·¶¸²(µC¯•¹D¶›¯?µ»º�®•¯•¼,¯?µC³•²¸¹»°A¯;½.¾<¿

La estimación de constantes (e.g. media) es más difícil en procesos con LRD, que en

procesos sin LRD. La predicción de valores futuros sin embargo, se facilita a medida

que las observaciones más lejanas en el futuro dependen del pasado, como es el caso de

los procesos que presentan LRD.

Siguiendo a Beran (1994), supongamos Xt un proceso lineal con LRD, media 0 y

varianza� 2 . También asumimos que Xt puede ser representado como un proceso

autoregresivo de orden infinito. Si utilizamos la notación

X n À X 1 , Á , X n

T

para el vector de valores observados y

� k
n Â � n Ã k Ä 1 , � n Å k Æ 2 , Ç , � k

T
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para el vector de covarianzas entre los componentes de X(n) y una observación futura

Xn+k. La manera más simple de predecir Xn+k es tomar una combinación lineal apropiada

de los valores pasados È

X n É k � Ê � T X n

donde

� Ë � 1 , Ì , � n

T
.

El error cuadrático medio de predicción (MSE) es igual a

MSE k � Í E X n Î k Ï

Ð

X n Ñ k

2

Ò � 2 Ó � T Ô

n
� Õ 2 � T � k

Ö

n ×

.

Donde, Ø

n
denota la matriz de covarianza de X(n). MSEk(B) es minimizado por

� opt ÙÛÚ n

Ü 1
� kÝ

n Þ .

El mejor estimador lineal está dado entonces porß

X n à k � opt á

� kâ
n ã

T ä

n

å 1
X æ

n ç .

Para un proceso gaussiano, esta es la esperanza condicional de Xn+k dado X(n) y por tanto

el mejor predictor lineal entre todos los posibles (lineales y no lineales). El

correspondiente MSE es igual a

MSE k � opt è

� 2 é � kê
n ë

T ì

n

í 1
� kî

n ï .

Existen algoritmos recursivos para calcular Bopt y MSEk(Bopt). Una medida estándar de

cuan bien se predice Xn+k puede ser definida como

Rk
2 � ð 1 ñ

MSE k �

� 2
. (8)

Para Bopt esta es la proporción de la varianza de Xt que es explicada para la mejor

predicción.

k
n=1 n=10 n=100

H=0.6 H=0.9 H=0.6 H=0.9 H=0.6 H=0.9
1 0.0123 0.4444 0.0182 0.5092 0.0190 0.5162
10 0.0003 0.1794 0.0013 0.2710 0.0021 0.3059
20 0.0001 0.1360 0.0005 0.2164 0.0011 0.2609
100 8.10-6 0.0714 5.10-5 0.1202 0.0002 0.1702

Tabla 1 copiada de Beran (1994) - R2
k para un proceso fractional ARIMA

(0,H,0) y el mejor predictor lineal de Xn+k basado en las observaciones Xn,...,X1
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Se puede apreciar que cuando H es mayor, la predicción de valores muy alejados en el

futuro, se beneficia con la utilización de muestras alejadas en el pasado. La relación

entre R2 de H=0.9 y H=0.6 para k=1 y n=1 es 36 veces. Para el caso k=100 y n=100 es

851. Esto está en línea con la idea que se puede realizar predicción no trivial de valores

alejados en el futuro en presencia de LRD.

ò�ó,ôöõ�÷‘ø•÷‘ù?úCø–÷(û»üAùþý�ùDÿ"ø•û2ü��

Siguiendo a Brealey et al. (2000), pueden definirse tres niveles de eficiencia de

mercado. La forma débil de eficiencia, es aquella donde los precios reflejan la

información contenida en los precios anteriores. La forma semifuerte requiere que los

precios reflejen además toda la información publicada hasta el momento (e.g. anuncios

de ganancias, mergers, etc.). En la forma fuerte de eficiencia los precios reflejan toda la

información que puede ser adquirida analizando minuciosamente la compañía.

La forma débil de eficiencia de mercado requiere que la secuencia de cambios de

precios pasados no contenga información sobre cambios de precios futuros. Esto puede

ser modelado como una semimartingala de la cual el random walk es un caso particular.

Siguiendo a Henry et al. (2000), casi toda la teoría moderna de finanzas se basa en que

la diferencia en los retornos a nivel precios es una semimartinagala, y por tanto, la sola

presencia de autocorrelación entre los retornos, aun siendo débil como puede ser el caso

de LRD, plantearía algunos problemas.

En Lo et al. (1988) se argumenta que si bien hay evidencia encontrada en retornos

semanales (sobre todo de "small stocks") que rechaza la hipótesis de random walk, esto

no implica necesariamente que el mercado de acciones es ineficiente o que los precios

no reflejan correctamente los "valores fundamentales" de las compañías. Se ha

demostrado que los precios de equilibrio logrados con expectativas racionales no

necesitan formar una secuencia random walk. Concluye, que el rechazo de la hipótesis

de random walk, implica el rechazo de algunos modelos de formación eficiente de

precios, pero pueden existir otros modelos que sean consistentes con la evidencia

empírica.
17
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Una gran cantidad de investigación se ha focalizado en la posible evidencia de LRD en

el retorno de los activos financieros definido como

X n &

ln
Pn

P n ' 1

,

donde Pn es el precio del activo en el instante n.

En Henry et al. (2000) se concluye que la evidencia empírica de la presencia de LRD en

el nivel retornos de precios de los activos financieros está lejos de ser clara. 

Por otra parte, el consenso general es que las transformaciones |Xn|a con 0<a<=2 de los

retornos exhiben mayor LRD que los retornos.

En Lobato et al. (1998) utilizando un procedimiento semiparamétrico robusto y un test

formal de hipótesis no se encontró evidencia de LRD en los retornos diarios de acciones

del índice Dow Jones (DJ), pero si se encontró evidencia fuerte de LRD en los retornos

al cuadrado y aún mayor en los valores absolutos.

Se analizó si la evidencia de LRD se debe a causas "espúreas" como no-estacionariedad,

y agregación. Se argumenta que en el caso de las acciones la presencia de LRD

reportada en otros trabajos se puede deber a no-estacionariedad, ya que la serie

analizada va de 1928 a 1992, y en el caso del índice SP500, se puede deber a

agregación, ya que la suma de series con dependencia débil puede generar una serie con

dependencia fuerte. Para evitar el problema de no-estacionariedad dividen la serie en

períodos argumentablemente estacionarios y el de agregación usando datos diarios de

las acciones individuales del DJ.

En Bonnie et al. (2000) se reporta evidencia empírica de LRD en los retornos al

cuadrado de las acciones que componen el índice SP500. Para 100 compañías elegidas

al azar, el H promedio estimado es 0.8768.
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En Diebold et al. (1999) se argumenta que los efectos LRD y Cambio Estructural están

íntimamente relacionados, y demuestran analíticamente como cambios en el régimen

estocástico pueden ser fácilmente confundidos con LRD. Se menciona que actualmente

también es ampliamente apreciado que Cambio Estructural y Units Roots pueden ser

fácilmente confundidos. El trabajo finaliza con una simulación de Monte-Carlo que

verifica las predicciones encontradas analíticamente.

En Mikosch et al. (1999) se reporta evidencia teórica y empírica de que el

comportamiento LRD en los valores absolutos de los retornos documentado

ampliamente en la literatura se puede deber a la no-estacionariedad de la series,y que

contrario a las creencias comunes de que la característica LRD contienen información

significativa sobre el proceso de generación de precios, el comportamiento LRD puede

ser solo un artificio debido al cambio estructural en los datos.

En Henry et al. (2000) se aclara, citando otro trabajo, que el proceso Fractional

Brownian Motion (FBM) (i.e. la suma de FGN) con 0<H<1 no es un modelo plausible

para el retorno de activos porque no es una semimartingala al menos que H=1/2, que es

el valor de H para el cual FBM se convierte en Brownian Motion (BM). Igualmente, se

pueden construir proceso gaussianos que exhiban LRD y conserven la propiedad de

semimartingala. Estos modelos se pueden aplicar a la versión fraccional de la fórmula

de valuación de opciones de Black Scholes.

En Taylor (2000) se comprueba que la existencia de LRD en los retornos al cuadrado

(i.e en la volatilidad) tiene un marcado impacto en la volatilidad implícita utilizada para

valuar opciones.

En Zablotsky (2002) se presentan trabajos orientados a testear la hipótesis de random

walk en el mercado argentino de acciones. Para los retornos del índice Merval se reporta

que 5 de los primeros 10 coeficientes de autocorrelación parcial (PAC) son

significativamente distintos de 0.
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Argumentando que el porcentaje de la varianza explicado por cada PACs es

despreciable (i.e. como máximo solo el 1 %), no se rechaza la hipótesis de random

walk. El razonamiento subyacente es que en trabajos similares realizados con el índice

Dow Jones, también se encontraron PACs significativamente distintos de 0, pero que

esa significatividad era resultado del gran número de muestras analizadas, y que el

porcentaje de la varianza del índice que explican es lo suficientemente cercano a 0

como para no rechazarla.
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Se observa presencia de LRD en las series de retornos al cuadrado y valores absolutos

de los retornos para todos los índices en coincidencia con la evidencia reportada en la

sección anterior.

Novedoso es el resultado obtenido con algunos índices al estimar H para los retornos a

nivel precio. La mayoría de los índices como el DJ, SP500, DAX, etc. no presentan

LRD a nivel precios, en coincidencia con los resultados presentados anteriormente, pero

para los índices KLSE, SEOUL, MERVAL, JAKARTA y BOVESPA se observan

valores de H marcadamente mayores que 1/2.
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Tabla 2 - Valores de H estimados para retornos, retornos al cuadrado y valor absoluto de los retornos.

En la Fig. 5 se comparan los VTPs obtenidos para las series de SP500 y Merval para las

series de retorno a nivel precios y valor absoluto. Ambos índices presentan marcados

niveles de LRD en los valores absolutos, pero el comportamiento a nivel precios es

distinto. SP500 tiene H<0.5 (i.e. antipersistencia) y el Merval tiene H>0.5 (i.e. LRD).
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Figura 5 -Variance Time Plots (VTP), y VTP asintóticos para retornos nivel precios y valor
absoluto de retornos para los índices SP500 y MERVAL.

En Henry (2000) se menciona que H<0.5 tiene importancia empírica porque suele

aparecer cuando se sobrediferencian series, por ejemplo cuando se hace la primera

diferencia de una serie que equivocadamente se creyó tenía una "unit root". Como los

retornos del SP500 son la primera diferencia de el índice de precios SP500, H<0.5

estaría indicando que la serie de precios del SP500 no tiene una "unit root"3.

Otra interpretación puede deducirse de la fórmula (7)
3 La relación entre H>0.5 y series con "unit root" es compleja, ver bibliografía citada en la sección II.
Marco Teórico, con referencia a Cambio Estructural, Units Roots, y LRD.
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en los índices que H<0.5, la tasa a la que decae la varianza muestral es mayor que en los

procesos que no tienen autocorrelación (i.e. Gaussian Noise). Esto significa que los

intervalos de confianza de la media muestral deberían ser más ajustados para los índices

de H menor.

En la Fig. 6 se grafican los resultados resumidos en la tabla 2.
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Figura 6 - H estimado para retornos y abs(retornos) de varios índices del mundo

Para evitar que los outliers de las series de retornos afecten la estimación de H, se

recortaron los retornos excesivamente grandes. Para cada serie, el valor de recorte se

calculó como el mayor retorno que era múltiplo entero del desvío estándar de la serie y

que no era menor que 2 o más retornos. El caso del índice Chileno fue el que motivó

este recorte y no tenía ningún impacto significativo en el resto de las series. En la tabla

6 se analiza el impacto que el recorte tenía en la estimación de H en la serie de retornos

IPSA. El recorte se realizó en un retorno igual a 6 veces el desvío estándar.á_â½ã7ä‡å æUç«èÈéŠêzé�ëkìKíHî ïKð�é«ê�ñ�ã
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Tabla 3 - H estimado para series de retornos del IPSA Chileno recortado en n
desvíos estándar y cantidad de outliers (shocks) eliminados

Se aprecia que el H estimado para los retornos al cuadrado es extremadamente sensible

al recorte de shocks, siendo los H de retornos, y valores absolutos de retornos, sensibles

solo a shocks extremadamente grandes.
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Para reproducir los resultados reportados en la tabla 1, utilizando un predictor lineal

como el definido en la Sección II.C, se realizaron estimaciones de R2 para predicciones

del k-ésimo valor futuro Xt+1 para series simuladas de longitud 32,000 muestras de

Gaussian Noise (GN), AR(1,b=0.25), FGN(0.6) y FGN(0.8). Los resultados se resumen

en la tabla 4.

K
GN AR(1,b=0.25) FGN(0.6) FGN(0.8)
n=1 n=10 n=100 n=1 n=10 n=100 n=1 n=10 n=100 n=1 n=10 n=100

1 .000 .000 .002 .064 .064 .066 .025 .030 .034 .263 .295 .301
10 .000 .000 .002 .000 .000 .003 .000 .001 .005 .033 .065 .081
20 .000 .000 .002 .000 .000 .003 .000 .001 .004 .018 .040 .055
100 .000 .000 .001 .000 .000 .003 .000 .000 .003 .002 .007 .021

Tabla 4 - Valores de R2 estimados para series simuladas de GN, AR, y FGN de longitud 32,000.

Se observa que para FGN(0.8) es posible explicar el 2 % de la varianza de valores

alejados en k=100 en el futuro utilizando n=100. En línea con los resultados reportados

en Beran (1994).

Se percibe una "anomalía" en las columnas de n=100, por ejemplo en GN toda la

columna en teoría es 0, pero es ligeramente mayor a 0 debido a que las muestras

utilizadas son finitas y la matriz de covarianza se estimó a partir de esas muestras.

;=<?>A@4BDCFEHGJIKILGJMHNOIFPQNSRHNQTUILTVN�W�G�EHT=ESBDCFEXR.ILG�EQTYEXC:ZSRXC\[QW�B]TF[

Para analizar el efecto que una cantidad reducida de muestras (i.e de tamaño solo un

orden mayor al tamaño del filtro predictor) tiene sobre las estimaciones de R2,

utilizando un predictor lineal como el definido en la Sección II.C se realizaron

estimaciones para predicciones del k-ésimo valor futuro en los retornos Xt+1 para series

de longitud 2,000 muestras de Gaussian Noise (GN), AR(1,b=0.25), FGN(0.6) y

FGN(0.8). Los resultados se resumen en la tabla 5.

Cuando las muestras son solo 2k, la columna de n=100 del GN presenta R2 del orden del

6 % y no puede ser distinguido del R2 para FGN(0.8) de k=100 y n=100.
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Para analizar el impacto que la presencia de LRD en los retornos a nivel precios en

algunos índices, utilizando un predictor lineal como el definido en (8) de la Sección II.C

se realizaron estimaciones de R2 para predicciones del k-ésimo valor futuro en los

retornos Xt+1 para series de longitud aproximada 2500 muestras de los retornos de los

índices Dow Jones, MERVAL y BOVESPA. Los resultados se resumen en la tabla 6.

K
GN AR(1,b=0.25) FGN(0.6) FGN(0.8)
n=1 n=10 n=100 n=1 n=10 n=100 n=1 n=10 n=100 n=1 n=10 n=100

1 .000 .003 .050 .069 .070 .112 .016 .024 .073 .280 .327 .353
10 .000 .007 .057 .000 .004 .049 .000 .009 .053 .053 .100 .147
20 .001 .006 .056 .000 .007 .049 .002 .004 .049 .024 .069 .109
100 .002 .010 .068 .000 .003 .053 .000 .002 .046 .000 .002 .030

Tabla 5 - Valores de R2 estimados para series simuladas de GN, AR, y FGN de longitud 2,000.

K
MERVAL BOVESPA DJ NASDAQ
n=1 n=10 n=100 n=1 n=10 n=100 n=1 n=10 n=100 n=1 n=10 n=100

1 .014 .025 .069 .008 .035 .104 .000 .007 .054 .001 .011 .099
10 .004 .010 .049 .006 .024 .088 .003 .013 .053 .000 .020 .102
20 .001 .005 .043 .001 .015 .081 .000 .006 .053 .000 .013 .094
100 .000 .003 .038 .000 .008 .044 .001 .004 .054 .001 .020 .075

Tabla 6 - Valores de R2 estimados para series de retornos del MERVAL, BOVESPA

DJ y NASDAQ de longitud 2500 aproximadamente.

Los resultados en general están enmascarados por el efecto de la cantidad reducida de

muestras. Para determinar si la diferencia de magnitud en los valores de R2 que se

observan en la predicciones del MERVAL y el DJ son significativas para esa cantidad

de muestras, es posible construir un intervalo de confianza del valor de R2 para ruido

gaussiano de igual cantidad de muestras y observar si los valores para el MERVAL y el

DJ caen fuera o dentro del intervalo.

^=_J`ba-c�dSeHf,gih\ckjHlnmXoqpqrQl�s�oYtugiv]fJr

Utilizando 1000 series de 2500 muestras de ruido gaussiano y predictores del siguiente

valor (i.e. k=1) de orden n creciente, se construyó el límite superior del intervalo de

confianza de una cola para una confiabilidad del 99 % de R2. El límite superior se

calculó permitiendo que sólo 10 estimaciones de 1000 superaran ese valor.

En la Figura 6 se muestran los valores de R2 para el límite superior, el MERVAL y el

DJ. Se observa que todas las estimaciones de R2 para el MERVAL cayeron fuera del
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intervalo de confianza, la diferencia promedio fue de 1.18 % y el máximo se dio para

n=50 y fue de 1.54 %. En el caso del DJ la diferencia promedio fue de -0.22 % y el

máximo se dio para n=70 y fue de 0.22 %.

Aunque no se muestra en la figura, el límite máximo delimitado por el máximo de las

estimaciones de R2 para las series de GN nunca fue superado por el DJ y siempre por el

MERVAL.
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Figura 6 - Valores de R2 para k=1 y predictores de orden n, estimados para series de retornos del
MERVAL (sólido), DJ(-.), y el límite superior del intervalo de confianza del 99 % para series de ruido

gaussiano (--) de longitud 2500.

Los resultados de la simulación de Monte Carlo, bajo la hipótesis de distribución

gaussiana en los retornos, indican que la serie MERVAL tiene un nivel de

autocorrelación lo suficientemente alto como para que el predictor lineal arroje valores

de R2 significativamente superiores a los obtenidos en una serie de ruido gaussiano. 
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La evidencia de LRD en los retornos a nivel precio en algunos índices de acciones,

entre los que está el Merval, es un hecho sorprendente cuando se contrasta con la

ausencia de LRD en los mayores índices del mundo.

Los H estimados son lo suficientemente altos como para tener implicancias en la

valuación de los activos financieros que componen y se derivan de los índices que

exhiben LRD.

Si bien, debido a la reducida cantidad de muestras,  no se pudo comprobar menor error

en la predicción de valores alejados en el futuro sobre las series con LRD, fue posible

distinguir el grado predictibilidad que parece existir entre la serie del MERVAL y la

serie del DJ.

Como trabajo futuro se podría verificar si las series de retornos a nivel precio de las

acciones que componen estos índices cumplen con las condiciones suficientes para que

agregadas generen LRD, y utilizar sobre los índices analizados tests de hipótesis

robustos para confirmar H>0.5. En pruebas preliminares, los stocks individuales no

presentan evidencia de LRD a nivel precio, esto podría ser evidencia en contra de

suponer que el LRD exhibido en el índice se debe a "cambios estructurales" (i.e. no

estacionariedad en la media por cambios en el riesgo país), ya que también debería

generar LRD en los stocks. El efecto de "cambios estructurales" podría si ser el causante

de las condiciones suficientes en las series de stocks para que la serie agregada si

presente LRD.
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rstock.m, vtp_stat.m, setnk.m, logretor.m, ar.m, lpk.m, escalar.m, hurstvtp.m, synfft.m, hvtp.m, mgcn.m
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fgn32k06.mat, fgn32k08.mat, gn2k.mat, gn32k.mat, ar2k025.mat, ar32k025.mat, fgn2k06.mat,
ar32k09.mat,  fgn2k08.mat
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ipsa.m, tse300.m, bovespa.m, jakarta.m, seoul.m, aex.m, cac40.m, klse.m, allor.m, dax.m, shangai.m,  
dj.m, hangseng.m, sp500.m, ipc.m, nikkei.m, merval.m, nasdaq.m
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% Fractional Gaussian Noise.
fgn2k09=synfft(0.8,2^11);
% Se guardaron en fgn2k08.mat
fgn2k06=synfft(0.6,2^11);
% Se guardaron en fgn2k06.mat
fgn32k09=synfft(0.8,2^15);
% Se guardaron en fgn32k08.mat
fgn32k06=synfft(0.6,2^15);
% Se guardaron en fgn32k06.mat

% AR(1)
ar2k025=ar(2^11,[0.25]);
% Se guardaron en ar2k025.mat
ar32k025=ar(2^15,[0.25]);
% Se guardaron en ar32k025.mat
ar32k09=ar(2^15,[0.9]);
%save ar32k09.mat ar32k09;

% Gaussian Noise
gn2k=randn(1,2^11);
%save gn2k.mat gn2k;
gn32k=randn(1,2^15);
%save gn32k.mat gn32k;
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% Columna Izq. Fig. 1
% Se utilizaron 32k muestras de AR(1) con b=0.25
clear
load ar32k025.mat
ret=ar32k025;
plot(ret(10001:10320),'w-');
axis([1 320 -5 5]);
ret10=escalar(ret,10);
plot(ret10(1001:1320),'w-');
axis([1 320 -5 5]);
ret100=escalar(ret,100);
plot(ret100(1:320),'w-');
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axis([1 320 -5 5]);

% Columna Centro Fig. 1
% Se utilizaron 32k muestras de FGN con H=0.6
clear
load fgn32k06.mat
ret=fgn32k06;
plot(ret(10001:10320),'w-');
axis([1 320 -0.027 0.027]);
ret10=escalar(ret,10);
plot(ret10(1001:1320),'w-');
axis([1 320 -0.027 0.027]);
ret100=escalar(ret,100);
plot(ret100(1:320),'w-');
axis([1 320 -0.027 0.027]);

% Columna Der. Fig. 1
% Se utilizaron 32k muestras de FGN con H=0.8
clear
load fgn32k08.mat
ret=fgn32k08;
plot(ret(10001:10320),'w-');
axis([1 320 -0.027 0.027]);
ret10=escalar(ret,10);
plot(ret10(1001:1320),'w-');
axis([1 320 -0.027 0.027]);
ret100=escalar(ret,100);
plot(ret100(1:320),'w-');
axis([1 320 -0.027 0.027]);
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% Fig. 3.1
% Se utilizaron 2048 muestras de ar2k025.mat
clear;
load ar2k025.mat
ret=ar2k025;
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[X{m}])');

% Fig. 3.2
% Se utilizaron 2048 muestras de fgn2k06.mat
clear;
load fgn2k06.mat
ret=fgn2k06;
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[X{m}])');

% Fig. 3.3
% Se utilizaron 2048 muestras de fgn2k08.mat
clear;
load fgn2k08.mat
ret=fgn2k08;
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
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xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[X{m}])');

% Fig. 3.4
% Se utilizaron 2585 retornos diarios del DJ en valor absoluto
clear;
dj;
ret=logretor(dj);
ret=abs(ret);
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[X{m}])');
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% Figura 4.1
% AR(1,b=0.9)
clear;
load ar32k09.mat
ret=ar32k09;
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,0.1,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[X{m}])');
% VTP Asintótico
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,2,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[X{m}])')

% Figura 4.2
% bovespa
clear;
bovespa;
ret=logretor(bovespa);
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,0.1,10,10);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[{m}])');
% VTP Asintótico
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[{m}])');
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% Estimación de H para distintos índices

% Merval (Argentina)
clear;
merval;
ret=logretor(merval);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,9);

% SP500 (USA)
clear;
sp500;
ret=logretor(sp500);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,8);
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% Bovespa (Brasil)
clear;
bovespa;
ret=logretor(bovespa);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,8);

% Dax (Alemania)
clear;
dax;
ret=logretor(dax);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,8);

% DJ (USA)
clear;
dj;
ret=logretor(dj);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,8);

% Shangai (China)
clear;
shangai;
ret=logretor(shangai);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,8);

% TSE 300 (Canada)
clear;
tse300;
ret=logretor(tse300);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,8);

% CAC 40 (Francia)
clear;
cac40;
ret=logretor(cac40);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,8);

% AEX General (Holanda)
clear;
aex;
ret=logretor(aex);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,8);

% Hang Seng (Honk Kong)
clear;
hangseng;
ret=logretor(hangseng);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,9);

% Nikkei 225 (Japón)
clear;
nikkei;
ret=logretor(nikkei);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,9);

% KLSE (Malasia)
clear;
klse;
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ret=logretor(klse);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,9);

% IPC (Méjico)
clear;
ipc;
ret=logretor(ipc);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,9);

% Nasdaq (USA)
clear;
nasdaq;
ret=logretor(nasdaq);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,9);

% All Ordinaries (Australia)
clear;
allor;
ret=logretor(allor);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,9);

% Seoul Composite (Corea)
clear;
seoul;
ret=logretor(seoul);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,9);

% Jakarta Composite (Indonesia)
clear;
jakarta;
ret=logretor(jakarta);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,6);

% IPSA (Chile)
clear;
ipsa;
ret=logretor(ipsa);
[meanret,stdret,cret,H_ret,H_sqret,H_absret,shocks]=hvtp(ret,6);
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% Comparación SP500 y Merval
% Figura 5.1
% merval
clear;
merval;
ret=logretor(merval);
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,0.1,10,10);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[{m}])');
% VTP Asintótico
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[{m}])');
% VTP asintótico de los valores absolutos
ret=abs(ret);
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[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[{m}])');

% Figura 5.2
% SP500
clear;
sp500;
ret=logretor(sp500);
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,0.1,10,10);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[{m}])');
% VTP Asintótico
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[{m}])');
% VTP asintótico de los valores absolutos
ret=abs(ret);
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
xlabel('log10(m)');
ylabel('log10(var[{m}])');
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% Análsis del impacto de recorte de shocks
% Caso chileno Shock de -0.34 en 03/01/99
% Todos los otros valores se encuentran dentro de 6 veces std(ret)
clear;
ipsa;
ret=logretor(ipsa);
stdret=std(ret);
n=6;
ret=max(min(ret,stdret*n),-stdret*n);
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(ret,1,10,30);
% H ipsa (n,H)=(1,0.53) (2,0.53) (3,0.54) (4,0.54)
% (5,0.53) (6,0.53) (100,0.5)
sqret=ret.^2;
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(sqret,1,10,30);
% H ipsa^2 (n,H)=(1,0.8) (2,0.79) (3,0.77) (4,0.75)
% (5,0.74) (6,0.73) (100,0.51)
absret=abs(ret);
[H_vtp,vtp,abcisa_vtp,cipa]=vtp_stat(absret,1,10,30);
% H abs(ipsa) (n,H)=(1,0.8) (2,0.8) (3,0.8) (4,0.8)
% (5,0.8) (6,0.79) (100,0.72)
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% Predicción

% GN de 32K
clear;
setnk;
load gn32k.mat;
r2nk=rstock(gn32k,n,k);

% AR(1,b=0.25) de 32K
clear;
setnk;
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load ar32k025.mat;
r2nk=rstock(ar32k025,n,k);

% FGN 0.6 de 32K
clear;
setnk;
load fgn32k06.mat;
r2nk=rstock(fgn32k06,n,k);

% FGN 0.8 de 32K
clear;
setnk;
load fgn32k08.mat;
r2nk=rstock(fgn32k08,n,k);
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% Efecto muestras finitas

% GN de 2K
clear;
setnk;
load gn2k.mat;
r2nk=rstock(gn2k,n,k);

% AR(1,b=0.25) de 2K
clear;
setnk;
load ar2k025.mat;
r2nk=rstock(ar2k025,n,k);

% FGN 0.6 de 2K
clear;
setnk;
load fgn2k06.mat;
r2nk=rstock(fgn2k06,n,k);

% FGN 0.8 de 2K
clear;
setnk;
load fgn2k08.mat;
r2nk=rstock(fgn2k08,n,k);
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% Sobre los índices
% Merval (Argentina) 2K aprox
clear;
setnk;
merval;
ret=logretor(merval);
r2nk=rstock(ret,n,k);

% Bovespa (Brasil) 2K aprox
clear;
setnk;
bovespa;
ret=logretor(bovespa);
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r2nk=rstock(ret,n,k);

% DJ (USA) 2K aprox
clear;
setnk;
dj;
ret=logretor(dj);
r2nk=rstock(ret,n,k);

% NASDAQ (USA) 2K aprox
clear;
setnk;
nasdaq;
ret=logretor(nasdaq);
r2nk=rstock(ret,n,k);
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% Simulación de montecarlo de efecto muestras finitas.
% k=1
clear;
n=[1:1:10,12:2:20,25:5:50,60:10:100];

% Comparación del DJ, y el MERVAL contra GN
merval;
dj;
ret=logretor(merval);
r2nkmerval=rstock(ret,n,1);
ret=logretor(dj);
r2nkdj=rstock(ret,n,1);

% Simulación de montecarlo con p=0.02 => 0.01 en el one tail superior
[r2supGN,r2infGN,r2proGN,lsicGN,liicGN]=mcgn(2500,1000,n,1,0.02);
semilogx(n,lsicGN,'w:',n,r2nkmerval,'w-',n,r2nkdj,'w-.')
xlabel('log(n)');
ylabel('R2(k=1,n)');

save r2gn25.mat r2supGN r2infGN r2proGN lsicGN liicGN r2nkmerval r2nkdj
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