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Resumen

Es una practica muy difundida el multiplicar la dasion estandar por la raiz del
tiempo para escalarla a otros plazos. Asi, con bask estimacion de la desviacion
estandar o del VaRv@lue at Riskdiario, es usual obtener la desviacidén estandsar o
VaR para un periodo de diez dias como el produeta grimera y la raiz de diez.

Esta practica, basada en la hipotesis de los mesafitientes, supone que los cambios
de los precios son independientes entre si; eg, dpee las series de tiempo no
presentan memoria.

El presente documento se ocupa de estimar la miesé® memoria de largo plazo en
los mercados cambiario, accionario y de rentacbjambianos, para lo cual se utiliza la
metodologia de rango reescalado clasRi®(y modificado (nR/S.

Ademas de encontrar persistencia significativa ghnamercado accionario y de renta
fija, se estima el exponente de Hurst ajustada@ual sirve para cuantificar el error
derivado de algunas practicas basadas en el soglegtdependencia.

De acuerdo con los resultados obtenidos para dicleosados, (i) el supuesto segun el
cual los precios reflejan toda la informacién disipte es errado; (ii) algunas practicas
en la optimizacion de portafolios y la valoraci@attivos son cuestionables, vy (iii) tal
como se infiere de la revisién hecha en 2009 p&@oshité de Basilea a los estandares
cuantitativos para el calculo del riesgo de mercddoregla de la raiz del tiempo
subestima significativamente el riesgo.

Palabras claves: hipotesis de mercados eficientes, caminata alaat@aminata
aleatoria sesgada, consistencia temporal de Idilddd, exponente de Hurst, rango
reescalado, IDXTES, IGBC, TRM.
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1. Introduccién

Uno de los supuestos mas utilizados en Economiaankas es aquel que sefiala que el
cambio en el precio de los activos se asimila alimignto browniano, también
llamado caminata aleatoria mndom walk Los modelos y teorias mas exitosos y
difundidos se basan total o parcialmente en espelestio: el modelo de Black &
Scholes (B&S) para la valoracion de opciones fireras, el CAPM Capital Asset
Pricing Mode) y la APT @Arbitrage Pricing Theory para la valoracion de activos, la
teoria de portafolios basada en el espacio medianza de Markowitz (MPT), y la
hipétesis de mercados eficientes (EMH), entre otros

Este supuesto ha permitido modelos elegantes parealdemia, y soluciones practicas
para los participantes del mercado. Una de estagisoes consiste en escalar la
volatilidad como una funcion conocida del tiempoJe@que se conoce como la regla de
la raiz cuadrada del tiempsguare-root-of-time rule

De este modo, a partir del calculo de la desviaestandar o del VaR/@lue at Risk
para un dia de plazo, es usual multiplicar est@teato por la raiz cuadrada del plazo en
dias escogido para obtener la desviacion estanglavaR correspondiente.

Sin embargo, dado que es bien conocido que el stgpde movimiento browniano no

corresponde con la realidad, la utilizacion de estga agrega un error a la estimacion
de la desviacion estandar o el VaR. Como es deasmse el grado de alejamiento

respecto del supuesto de movimiento browniano es (alto), el error ha de ser

también leve (alto).

Una primera aproximacion a la estimacion del ederivado de la utilizacion de la

regla de la raiz del tiempo fue hecha por H.E. Hens1951. Hurst, encargado de la
enorme responsabilidad de realizar los calculosa meterminar las dimensiones
Optimas de una presa en el rio Nilo, corroboré ueaplicaciéon del supuesto de

movimiento browniano al comportamiento aparentemaitgatorio e independiente del
flujo del rio podria tener una importante consecigera construccion de una presa de
tamano significativamente inferior al requerido.

Con respecto a los mercados financieros, el prtpdsi este documento es similar al de
Hurst: corroborar si la aplicacion del supuesto m@vimiento browniano al
comportamiento aparentemente aleatorio e indepeteddée los cambios de precios de
los activos financieros tiene consecuencias de litapoa.

Para tal fin se utiliza la metodologia de rangscaado clasicoR/S de Mandelbrot y
Walllis (1969a y 1969b) para estimar el exponentéidest ), y la metodologia de
analisis de rango reescalado modificatd®(3 de Lo (1991) para calcular el estadistico



V@, las cuales se aplican a los mercados cambiagigenta variable y de renta fija
colombianos.

Conforme con los resultados de Hurst en Hidrologiacon la literatura sobre la

aplicacion de ambas metodologias a mercados entesgelos hallazgos de este
documento corroboran la presencia de dependenniamoria de largo plazo en las
series correspondientes a los mercados cambiaierda variable y renta fija, la cual
es significativa para estos dos ultimos, inclusiwego de ajustar los resultados por el
sesgo derivado de la utilizacién de series finitas.

En consecuencia, primero, no es correcto asumiragienencionados mercados sean
eficientes en sentido deébil; es decir, no sélo abw presente de una variable es
relevante para predecir el futuro, ya que el pasddola variable afecta su
comportamiento presente y futuro. Esta, lejos deisa implicacion meramente teorica,
invalida supuestos de importancia para la tomaegésidnes de politica econémica, en
la que usualmente se asume que la interpretaciomosiesventos (v.g. noticias,
resultados, decisiones, anuncios) por parte deafgentes del mercado se refleja
inmediatamente en el precio de los activos finansie

Segundo, la utilizacién de la regla de la raiz cada del tiempo subestima el riesgo, en
especial para los mercados accionario y de rejgale acuerdo con los resultados
obtenidos, el escalar la volatilidad diaria a diees de manera tradicional resulta en una
subestimacion del riesgo del 12,6%, 30,1% y 28,%%@ pos mercados cambiario,
accionario y de renta fija locales, respectivamembede el grado de la subestimacion
se incrementa con el horizonte de tiempo.

Tercero, la evidencia de dependencia desvirtafundamentos de los principales
modelos de valoracion de activos (v.g. CAPM, APB&S) y de optimizacion de
portafolios (v.g. Markowitz y Black-Litterman). Pogjemplo, en el caso de la
asignacion estratégica de activos, utilizar sediesias para optimizar portafolios de
largo plazo resulta en la subestimacién del riekgaquellos activos cuyos retornos son
persistentes, lo que puede sesgar de manera cagivii los resultados de dicha
asignacion.

Este documento se compone de seis secciones aderséta introduccion. La segunda
se ocupa de describir brevemente los supuestoodenianto browniano, asi como la
manera en que son utilizados para derivar la rdglda raiz del tiempo. La tercera
describe y desarrolla la metodologia de andlisisatgo reescalado clasicR/§ y
modificado MR/ para estimar el exponente de Hurkt) (y el estadisticovq,
respectivamente; el lector conocedor de los fundémsebasicos del exponente y del
estadistico antes mencionados puede obviar est@osed.a cuarta presenta los
resultados del calculo del exponente de HiH$ty( el estadistic&q para los mercados
cambiario, accionario y de renta fija colombianba. quinta analiza las principales
implicaciones de los resultados. La ultima seccidmtiene algunos comentarios finales
sobre los resultados obtenidos. Un anexo final ieoat una descripcion del
procedimiento utilizado para el calculo del expdeaete HurstKl) y el estadistic&¥/q.



2. Laregla de la raiz cuadrada del tiempo

La regla de la raiz cuadrada del tiempo consistk enultiplicacion de la desviacion
estandar de una serie con periodicidgumbr la raiz cuadrada ae donden es el nUmero
de periodos originales al cual se desea escalarefemplo, sigy es la desviacion
estandar calculada con base en una serie de tiemp@eriodicidadd, escalar la
volatilidad a un perioddn resulta de multiplicagy por la raiz cuadrada ae

Oan = 043/ = o4n®> [F1]

La utilidad de esta regla radica en que los padities del mercado encuentran dificil
obtener series de tiempo lo suficientemente exsensmo para realizar estimaciones
confiables de volatilidad con base en series driéecia inferior a un dia (Dowvet al,
2001). A lo anterior se suma que, inclusive cuaexsten series lo suficientemente
extensas, la utilizacion de estas puede resultastmaciones poco representativas.

Tal vez la aplicacion mas conocida de esta regtetgue ver con el VaR. De acuerdo
con los estandares técnicos originalmente estalolegor el Comité de Basilea para la
Supervision Bancaria (BIS, 1995), el VaR debe sézutado para un periodo minimo

de tenencia de diez dias, para lo cual se pueieaes! VaR para periodos mas cortos,
pero escalandolos a ese plazo, lo cual se conaigmeltiplicarlo por la raiz cuadrada

del tiemp@. Esta practica también sustenta uno de los esgmdeaetodolégicos para la

medicion de riesgo de mercado: RiskMetrics (Minggo, 2001).

De este modo, similar a [F1], el VaR calculado pama tenencia de un dia se puede
escalar a un periodo de diez dias:

VaR1pgias = VaR14ia V10 = VaRy4;,10%° [F2]

El origen de esta regla se encuentra en el supdestmovimiento browniano como
dindmica que explica los cambios en los preciododeactivos, por el cual, para
variables independientes e idénticamente distrdsutbmo una normal, la desviacion
estandar se comporta de acuerdo @@n//n>>, donden es el incremento en el tiempo.

El movimiento browniano proviene de la biologiaayfisica. Su hombre se debe a las
investigaciones del botanico escocés Robert Browrirgipios del siglo XIX sobre el
movimiento de las particulas organicas e inorg&nstspendidas en un fluido, el cual
él caracteriz6 como inexplicable, irregular e iretggiente (Brown, 1828 y 1829). A
finales del siglo XIX Louis Bachelier (1900) fundanto la utilizacion del movimiento
browniano para caracterizar la dindmica de losipsete los activos financieros, la cual
se mantiene como el estandar académico y pradgta huestros dias.

2 En la dltima revisién hecha por el Comité de Basi(BIS, 2009) a estos estandares aun se hace
referencia a dicha regla, pero, en reconocimients dalencias de los modelos de riesgo de mereado

la mas reciente crisis financiera, ahora se exigejustificacion técnica a la entidad que la aplRara el
caso colombiano, la reglamentacién vigente de [zeBotendencia Financiera aiin mantiene dicha regla
como de obligatoria utilizacion (Inciso d. del nualeés.2.2.1. de la Circular Externa 051 de 2007).
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De manera general, Mandelbrot (1963) describeddaede Bachelier de la siguiente
manera: sZ(t) es el precio de una accién o commodity en un métmiese supone que
las diferencias sucesivas de la for@@t+T) - Z(t) son variables (i) aleatorias, (ii)
independientes, (iii) distribuidas segun la cureanmal o de Gauss, (iv) con media cero
y varianza proporcional al intervalo

Los anteriores supuestos han sido en su mayorig&rogertidos a partir de la
observacion de la realidad, y rechazados utilizammoebas de significancia
tradicionaled Como consecuencia de lo anterior, se han delatromodelos que
buscan reconocer la realidad de los mercados. Secd® aquellos modelos que
capturan cambios en la volatilidad a través dehpie (v.g. modelos GARCH y de
volatilidad estocastica), que capturan la deperiddacal o de corto plazo de las series
de precios (v.g. modelos GARCH, autoregresivos eddia movil), o que reconocen
la existencia de saltos y de distribuciones coresxae curtosis o sesgo (v.g. modelo
de difusién con saltos y distribucionestudentsesgadas).

Sin embargo, en muchos casos subsisten metodolpgiasticas que aun recaen en el
supuesto de movimiento browniano; una de éstaseesspmente la regla de la raiz del
tiempo, que es, segun Sornette (2003), la predicoids importante del modelo de
movimiento browniano.

El supuesto que fundamenta la regla de la raiz radaddel tiempo es el de
independencia. Bajo este supuesto el comportamigpakado de la variable es
irrelevante, por lo que el futuro es incierto y eleker expresado en términos de
distribuciones de probabilidad. Lo anterior cormgfe a lo que se conoce también
como la forma débil de la hipétesis de mercadosesfies, y es también la hipdtesis
central del modelo de martingalasgrtingale$ para la valoracion de activos, segun el
cual el precio actual es el mejor pronéstico detjar futuro (Campbekt al, 1997).

Bajo el supuesto de independencia, si se tieneiskaibdicion de probabilidad del
cambio de una variable para un periodo, la distioude probabilidad del cambio de la
misma variable para dos o mas periodos resultaadmiina de las distribuciones de
probabilidad; en el caso de la suma de dos disiobes normales independientes, el
resultado es una distribucién cuya media es la sierlas medias y cuya varianza es la
suma de las varianzas (Hull, 2003).

En el Grafico 1 (izquierda) se representa lo aote&i la distribucion de probabilidad
(©2) del cambio de una variable independiente paraariogo en el futuro tiene un
rangoA-B, el rango resultante al final de dos periodos pevporcional a 2 veces A-B,

y para tres periodos sera proporcional a 3 véeBsen este caso no es relevante si la
distribucion de probabilida@?) es normal o no.

% para el caso de los factores de riesgo del memaldmbiano escogidos (TRM, IGBC e IDXTES), el
lector puede referirse a Ledn (2009).



Gréfico 1
Independencia y la regla de la raiz del tiempo

Proceso independiente Proceso con memoria
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Fuente: elaboracién de los autores

Si la distribucién es normal, el rangeB puede ser convenientemente caracterizado por
la varianza, por lo que si la distribucién es ¢ V' ~(0,1), donde cero corresponde a
la media y 1 a la varianza, luego de tres peridaasstribucion de posibles valores de
la variable —independiente- correspond¥ a(0,1 + 1 + 1) o N ~(0,3).

Alternativamente, el rangh-B puede ser caracterizado por la desviacion estapelar,
dado que esta corresponde a la raiz de la variaozas posible adicionarla; por lo

tanto, si la distribucién es del timﬁ~(0, i/T) donde cero corresponde a la mediély
a la desviacion estandar, luego de tres perioddstabucion de posibles valores de la

variable —independiente- correspond@’a (0,31 + 1 + 1) o0 N'~(0,3/3). Este es el
origen de la regla de la raiz cuadrada del tiempo.

En ausencia de independencia la regla deja deasidavComo muestra el Gréfico 1
(derecha), si un retorno por encima de la medsegsaido por una distribuciq®) de
mayor dispersion(C-D>A-B) —lo cual es un ejemplo de memoria-, ya no es fmsib
aseverar que el rango resultante al final de dosdms sera proporcional a 2 vede8

0 2 vece<-D, ni que al final de tres periodos sera propordiartavece®\-B o 3 veces
C-D; esta imposibilidad aplica aun si las distribuei®@ y Q) son gaussianas, por lo
que no existiria una regla estandar para escalengb, la varianza o la desviacion
estandar como funcién del tiempo, y la utilizacdimla regla de la raiz cuadrada del
tiempo resulta en un error que se incrementa choreéonte de tiempo.

Si bien el supuesto de independencia de los retatados activos ha fundamentado la
mayor parte de los modelos en Economia y FinanesdedBachelier (1900), también
desde ese entonces se ha documentado su divergantida evidencia empirica
(Sornette, 2003; Jegadeesh, 1991 y 1990; Gran@®6; 1ICowles y Jones, 1937,
Working, 1931; Mills, 1927; Mitchell, 1927).

Sin embargo, fue en las ciencias naturales, ewaflast a la complejidad de los
fendmenos naturales, que la inconveniencia delesipude independencia impulso el
desarrollo de metodologias para determinar suealdevaluar su impacto.



3. El exponente de Hurst ), y el andlisis de rango reescalado clasicBR/S
y modificado (MR/S *

La deteccién y medicion de la memoria de largo@lde las series estadisticas tuvo su
origen en la Hidrologia (Mandelbrot y Wallis, 1959%eauando al britanico H.E. Hurst
(1880-1978) le fue encomendada la misién de disefiarpresa sobre el rio Nilo. El
primer problema que abordaria Hurst antes de erdprasste proyecto seria determinar
la capacidad de almacenamiento Optima de la pasaque cumpliera a cabalidad con
su proposito: acumular agua en los periodos dedsmama, para desacumularla en los
periodos de escasez, de forma que el rio mostrafigjol relativamente constante.

La capacidad optima con la que se debia constyprdsa dependia de los flujos que
pudiera presentar el Nilo, los cuales en ese eatose asumian simplemente como
aleatorios e independientes. Sin embargo, al relosadatos historicos del flujo del rio

Nilo (622 D.C. a 1469 D.C.) Hurst (1951) desculmice éstos no podian ser descritos
simplemente como aleatorios e independientes, quirgopresentaban persistencia: los
afios de altas (bajas) descargas de agua eran aeguid afios de altas (bajas)
descargas, por lo que el Nilo describia ciclos,qaende longitud no periddica. Sus
estudios lo llevarian a concluir que la evidenaimsdlo contradecia el supuesto de
independencia hasta ese entonces utilizado, siegpgu no exhibir una autocorrelacion
significativa’, no se enmarcaba en el andlisis estadistico estéPelters, 1994).

Lo (1991) ilustra la importancia del hallazgo dersiurespecto de la existencia de
memoria en los flujos del Nilo. Si una presa sestroiye con el fin de proveer un flujo
constante de 75 unidades de agua para cada pdasdbmensiones de esta variaran de
acuerdo con la dependencia o memoria de los flgjas recibe. Por ejemplo, si los
flujos esperados en los cuatro periodos siguiemt®s construccion fueran de 100, 50,
100 y 50 unidades, entonces la presa requeririzaacidad minima de 25 unidades,
ya que de este modo podria proveer como minimonittades en todos los periodos.
Pero, si los flujos mostraran un mayor grado dsigiencia y fueran de 100, 100, 50 y
50 unidades, entonces la presa requeriria del didleapacidad minima (50) para
proveer igual flujo de salida.

En consecuencia, Hurst desarroll6 una metodoladgaiemda para capturar y medir el
tipo de dependencia que encontré en su labor. Deeraageneral, la metodologia
consiste en el calculo del rango de las sumasgbescile las desviaciones de una serie
de tiempo con respecto a su media, reescaladoapdedviacion estandar (Nawrocki,
1995); en otras palabras (Peters, 1992), la medgtbokalcula la desviacidon acumulada
con respecto a la media para varios periodos gdgtiey examina como esta desviacion
se escala con respecto al tiempo.

El desarrollo metodoldgico de Hurst se bas6 emablajo de Einstein (1905) respecto
del movimiento de las particulas, para el que busta formulacion general que

“ El lector conocedor de los fundamentos basicosedpbnente de Hurst y del estadistiéq puede
obviar esta seccion.

®> Mandelbrot (1972), inspirado en los hallazgos desH identificé que el uso de la autocorrelaciarap
detectar dependencia es efectivo en un entgaussianay de corto plazo, por lo que no es apropiada
para detectar dependencia de largo plazo, espetitdren entornos que se alejan de la normalidad.
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describiera la distancia que una variable aleaturime con respecto al tiempo. Einstein
formulé originalmente que la distancia o desplazmto medio(R) que una particula
suspendida en un fluido cubre por unidad de tiempoorresponde & = n%°, lo cual

es equivalente a la regla de la raiz cuadradarg?d1¢94).

Con el fin de generalizar dicha formulaciéon, y phexerla aplicable a movimientos
diferentes al browniano, Hurst establecié q&e-c x n’, dondec es una constante
independiente da, y H es un exponente por determinar, que corresport@enanera
en la que la distanci®) se comporta con respecto al tiempo.

Hurst definid que la medida de distancia cubierteecorrida por la variable en un
periodo o muestrén) estaria dada por el ranBgp [F3], dondex,x,Xs... %, corresponde a
los retornos de la variable aleatoria de la musgs#ges la media de los retornos de la
muestra.

1<ksn 1<ksn

k k
R, = | max Z(xj — fn) — min Z(x]- — J_Cn) [F3]
j=1 j=1

El rangoR, [F3] se estandariza por la desviacion estandarstralede dicho periodo
(S), lo que resulta en el rango reescaléRls), [F4]:

(R/S)n =""/g [F4]

Hurst encontr6 que el comportamiento de este rameggcalado se ajustaba a la
dinamica de una gran cantidad de series de tiemperddbmenos naturales, donde dicho
ajuste se podia representar por medio de la siguietacion [F5], en la cual los valores

deH se encuentran acotados entre 0(9 ¥ H < 1), y la formulacion de Einstein seria

el caso particular en el qi&=0,5:

(R/S)¢~c x nt! [F5]

Mandelbrot y Wallis (1969a y 1969b) propusieronfigea esta funcion [F5] para
diversos tamafios de muesfr en una doble escala logaritmica, para luego, mtdia
una regresion de minimos cuadrados, obtener urxiag@cion al exponentel (ver
Anexo 1), el cual tomara el valor de la pendienée dicha regresion [F6]; este
procedimiento [F3-F6] se conoce como el andlisisadgo reescalad®(S.

Log(R/S), = Log(c) + H X Log(n) [F6]

Segun Mandelbrot (1965), la aplicacién @IS para series aleatorias que presenten
incrementos estacionarios e independientes, tale® das caracterizadas por Brown
(1828 y 1829) y Einstein (1905), resulta Er0,5, inclusive si la distribucion del
proceso estocastico no es gaussiana, caso en EklHuse aproximara a 0,5
asintoticament¢H ~ 0,5) De acuerdo con Sugt al. (2007), en estos casos el proceso



no presenta memoria, por lo que el resultado quedelesperarse en el siguiente
periodo tiene igual probabilidad de ser inferi@uperior al resultado actual.

Aplicado a series de precios de activos financjezet implica suponer que el retorno
de los activos sigue un proceso similar al de lanra moneda, donde la probabilidad
de cara (aumento de precio) o sello (caida de @rees la misma(*z), y es
independiente de todos los demas lanzamientosgegieecisamente la base tedrica de
los modelos CAPM, APT, B&S y MPT.

Para corroborar las afirmaciones de Mandelbrot§1 86 utilizé elR/Scon base en la
simulacion de un millbn de numeros aleatorios, peeientes e idénticamente
distribuidos como una nornfdiid V' ~(0,1)). La parte izquierda del Gréafico 2 muestra
los primeros 10.000 precios simulados segun el estpude movimiento browniano,
mientras que la derecha muestra la estimacidt piara la serie simulada.

Gréfico 2
Estimacion de H para datasd N'~(0,1)

Precios simulados iid N~(0,1) Estimacion de H pf8 R

H =0.50269 +/-0.0072175
106 T T T T T T T T T 9 T T T

104+ B 8r LN(R/S) = LN(0.56312)+0.50269*LN(n)

102+ b s [R2:0.99898; sigmaH=0.0036824]

100¢
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LN(R/S)n

98-

96 B 4t / B
04k 4 3k / O Observaciones R/S ||

Regresion
H=0.5

92 . . . . . . . . . . . . T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 4 6 8 10 12 14 16
n LNn

Fuente: célculos de los autores

En la parte derecha del Grafico 2 no se puedendisti facilmente entre los valores
observados d€R/S), la linea que supone qi&=0,5 y la linea de regresion, donde la
pendiente de esta Ultima (¢lestimado) se aproxima a (550269 +0,0072175)

CuandoH toma un valor entre 0,5 y(0,5 < H< 1) es indicio de un comportamiento
persistente, por lo que es de esperar que el adsuéin el siguiente periodo sea similar
al del periodo actual (Suet al, 2007). Por ejemplo, si un incremento es posites,

® La simulacién de nameros aleatorios hace usogheitthos que en realidad generan nimeros pseudo-
aleatorios, es decir, que son estadisticamentgémdgentes de acuerdo con la mayoria de las pruebas
basadas en el supuesto de normalidad, pero que ldegmuchas simulaciones pueden empezar a
repetirse (Peters, 1994). Pese a que el algoritmeigbo por Matlab sefiala que el ndimero de
simulaciones necesario para que dicha repeticidpresente es del orden dé*®-1)/2, siguiendo a
Peters (1994) y Ambrosst al. (1993), se adiciond un algoritmo que se encargédadejar” cien veces

los numeros pseudo-aleatorios generados antes d& siaulacion, sin afectar las propiedades
estadisticas de las series (v.g. se preserva l@ametianza, sesgo y curtosis). Este procedimisato
utilizé en todos los ejercicios de simulacion dentézarlo que presenta este documento.
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mas probable que el incremento siguiente sea tanpméitivo (Menkens, 2007); es
decir, cada evento tiene algin grado de incidesulige los eventos futuros.

El Grafico 3 presenta la estimacion ldgpara una serie de datos con persistencia, para
lo cual se simulé un millén de datos aleatoriosrithgidos aproximadamente como una
normal, cuya tendencia se mantenia por largos gmsjoesta es una -rustica-
aproximacion a lo que Peters (1989) denomina un@nzda aleatoria sesgada, en la
cual los retornos siguen una tendencia de largpoplasta que un evento exégeno
sucede y cambia dicha tendencia. La parte izquieaapara los primeros 10.000
precios simulados bajo el supuesto de independdé@eifico 2) y de persistencia; la
parte derecha muestra la estimaciomidzara la serie simulada con persistencia.

Grafico 3
Estimacion de H para datos con persistencia
Precios simulados con persistencia Estimaciéon ¢goHR/S
H =0.58974 +/-0.02377
300 T T T T T T T T T 10 T T ;
6
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Fuente: célculos de los autores

En la medida que una serie de tiempo presentd oras alto, el espectro de posibles
valores futuros de la serie sera mas amplio quie @lquellas que se forman a partir de
procesos puramente aleatorios. De acuerdo con sP€1€96), la presencia de
persistencia es sefial de que lo que pasa hoy aardhiencia al futuro cercano, sino
también al distante.

Por el contrario, cuandd toma un valor entre 0 y 0® < H < 0,5) es indicio de la
presencia de antipersistencia. Lo anterior quierdsegun Suet al. (2007), que un
retorno positivo (negativo) es seguido con mayasbabilidad por uno negativo
(positivo), por lo que Mandelbrot y Wallis (1969s¢halan que los valores de la
variable tienden a compensarse entre ellos, evitgod la serie se dispare rapidamente.

Aplicado a series de precios de los mercados fiaeyg; Menkens (2007) sefala que
este tipo de comportamiento indicaria que el mercsobre-reacciona de manera
constante, lo que conduciria a un proceso de apetmanente, mientras que Peters
(1996) lo relaciona con el comportamiento comunmennocido como de “reversion a
la media”.
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La parte izquierda del Grafico 4 compara una siFidatos aleatorios, independientes y
distribuidos como una normal (Gréafico 2) con unaesaleatoria con antipersistencia,
mientras que la parte derecha presenta la estimdeid para esta Ultima. La serie con
antipersistencia consiste en la simulacion de Uldmnde datos aleatorios, distribuidos
aproximadamente como una normal, cuya tendenciassgiene por periodos cortos
(entre 40 y 50 observaciones), por lo que los casntdn respecto a la media tienden a
corregirse o revertirse en el corto plazo.

Gréfico 4
Estimacion de H para datos con antipersistencia
Precios simulados con antipersistencia Estimaciéiidor R/S
H =0.3083 +/-0.020226
108 T T T T T T T T T 12 T T T
106 Am'pers'smme 11L  LN(R/S) = LN(3.0636)+0.3083*LN(n) /
104 I 100 [R?=0.97916; sigmaH=0.010319] / |
e
102 9 4
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94 5r 09 — Regresion [
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n LNn

Fuente: céalculos de los autores

La aplicacion de la metodologia original de Hut€51) a los flujos del rio Nilo resulté
en unH=0,91, lo cual indicaba que los cambios por unidad empio del sistema eran
significativamente mayores a lo que supondria elimiento browniano. Al realizar el
andlisis de dependencia serial tradicional, Humstoetr6 que no existia una
autocorrelacion significativa en los primeros rexagor lo que descarto la existencia
de dependencia de corto plazo como origen de estarfeno; tampoco encontré una
correlacion significativa que decayera lenta y gedehente al aumentar los rezagos, por
lo que también descartd la existencia de deperaatheilargo plazo en el sentido
tradicional de Campbe#t al. (1997). Por lo tanto, Hurst concluyd que los ftuptel
Nilo presentaban un tipo de memoria o dependereirdo plazo que contradecia el
supuesto de independencia hasta ese entonceaddiliy que no se enmarcaba en los
modelos de dependencia serial tradicional.

Los resultados de Hurst (1956) mostraban que 76nienos naturales presentaban
persistencia significativa, dondileera en promedio significativamente diferente de 0,5
y se aproximaba a 0,1% = 0,092) Para el caso del flujo de los rios,Hbromedio
obtenido fue significativamente mayor a Q= 0,75,0= 0,077) lo cual indicaba que
el tamafio de una presa debia ser mayor al sefiatgod@!| supuesto de aleatoriedad e
independencia utilizado hasta ese entonces. Leegisacia entre los hallazgos de Hurst
y el supuesto del=0,5 se conoce desde entonces como el fendmeno de(Butsliffe,
1979), yH se conoce como el exponente de Hurst (Mandelbiratdson, 2004).

La metodologia y resultados de Hurst fueron past@ente recogidos, corregidos y
reinterpretados por Mandelbrot (1972) y Mandellyrdvallis (1969a, 1969b), quienes,
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utilizando modelos de simulacion de procesos aleastocomprobaron que (i) las

conclusiones de Hurst (1951 y 1956) eran correp&rs, sus calculos imprecisos; (ii) la
metodologia corregidaR({S es robusta para detectar la presencia de depzaden
inclusive cuando el sesgo o0 la curtosis resultan peocesos que se alejan
significativamente de ser normalesgaussiano$ (iii) la metodologia corregida es

robusta asintoticamente frente a series caractlxizpor dependencia de corto plazo
(v.g. procesos autoregresivos y de media movil); He0,5 asintéticamente para

procesos independientes, inclusive en ausenciameatidad, y v) a diferencia de otras
metodologias, é€R/Spuede detectar ciclos no periddicos.

Posteriormente, al contrastar la tercera (iii) @sién de Mandelbrot y Wallis (1969a y

1969b) con la creciente importancia de los moddslependencia de corto plazo en
las series —finitas- de precios de acciones, L& Lthtrodujo la metodologia de rango

reescalado modificad@nR/S)

La propuesta de Lo realiza dos importantes modikicees: (i) reemplaza la desviacion
estandar muestral utilizada para estandarizarrejor&, [F4] por un estimador que
incluyera la varianza y la autocovarianza de ldeslhasta un rezagp donde el orden
de los rezagos busca excluir la incidencia de pasee memoria de corto plazo en la
estimacion de la dependencia de largo plazo (vexxérl), y (ii) por la dificultad de
realizar pruebas de hipétesis sobre el exportémstimado, desarrolla el estadistitmg

con el cual se puede evaluar la hipotesis nulandependencia, aunque no se obtiene
una estimacién de la magnitud del alejamiento epde esta. De esta manera, Lo
reconoce la utilidad ddR/S pero busca establecer si el resultado de estieobea la
existencia de dependencia de corto plazo (Cameball 1997).

Segun establecio Lo (1991), para cada nivel deiaard existe un intervalo en el cual
asintéticamente no se consigue rechazar la higotada de independencia de largo
plazo. Para un 95% de confianza, dicho intervalé® esmprendido entre 0.809 y 1.862;
es decir, cualquier resultado g que sea inferior a 0.809 o superior a 1.862 asiond
de la presencia significativa de antipersisteng@arsistencia, respectivamente.

El Gréfico 5 presenta la estimacion\dgpara los datos de los graficos 2, 3y 4. Para el
caso de los datos aleatorios, independientes yibdistos como una normal, el
estadisticovVg se ubica al interior del intervalo de confianza80® 1,862] para los
primeros mil rezagos, por lo que no es posible aeah la hipotesis nula de
independencia, lo cual corrobora el resultaddtestimado poR/S (H=0.50269)

Para los datos con persistendlg se encuentra por encima del limite superior del
intervalo de confianza, por lo que es posible reahala hipétesis nula de
independencia, lo cual, teniendo en cuenta lgu@,58974 corrobora la presencia de
memoria de largo plazo si se consideran rezagofiadéa mil observaciones. Es
importante sefialar que al aumentar el orden daboeg que se considera relevante, la
metodologiamR/Sde Lo tiende asintéticamente a no rechazar la égmtnula de

" Mandelbrot y Wallis (1969a) reconocen la existarde otras metodologias, pero encuentran que solo
son aplicables a procesgaussianospor lo que eR/Spuede ser considerado como una metodologia no
paramétrica. Lo anterior es corroborado por Magtial. (2003), Willingeret al. (1999) y Peters (1996 y
1994). En la siguiente seccién, a través de lalsicmn de Montecarlo, se corrobora esta afirmacion.
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independencia —inclusive en presencia de deperaateilargo plazo-, lo cual se
aprecia en la convergencia asintoticavdgal limite superior del intervalo de confianza
al 95%. Este comportamiento del estadisticpha sido reconocido por varios autores
(Martin et al, 2003; Willingeret al.1999; Teveroskyet al.1999; Nawrocki, 1995),
quienes sefalan la importancia de escoger un nagenezagosqg) acorde con la
dinamica de la serie de tiempo.

Gréfico 5
Estimacion de Vq para datos independientes, perdiss y antipersistentes

Independientes (H=0.50269) Persistentes (H=0.58974) Antipersistentes (H=0.3083)
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Fuente: célculos de los autores

Para los datos con antipersistendig,se encuentra por debajo del limite inferior del
intervalo de confianza aproximadamente para loagezq=[3, 66], por lo que es
posible rechazar la hipotesis nula de independgrania este rango dg Sin embargo,
igual que en el caso de persistencia, de escogrfimero considerable de rezagos, el
estadisticovq asintoticamente no rechazara la hipétesis nulindependencia. Esto
resalta nuevamente la sensibilidad d&/Srespecto del orden de rezagos escogido.

Otras debilidades de la metodologi&/Sy de su prueba de hipotesis de independencia
son el asumir que el proceso de la variable aleassr de tipo gaussiano (Mandelbrot,
2003; Martinet al, 2003; Brocket al., 1996), y que el intervalo de confianza es de
naturaleza asintética, lo cual supone que el tandafila muestra utilizada y el rezago
tienden a infinito (Martiret al, 2003; Teverosket al, 1999; Willingeret al. 1999).

Al aplicar su modificacion al analisis de los poecde las acciones del mercado de los
Estados Unidos en el periodo 1962-1987, Lo (1994) emcontr6 evidencia de
dependencia de largo plazo, lo cual contradecihdtiazgos de Greene y Fielitz (1977
y 1979) y Mandelbrot (1972). De acuerdo con Cl&80§), Willingeret al. (1999),
Teveroskyet al. (1999) y Nawrocki (1995), y en consideracion adabilidades antes
sefaladas, las conclusiones de Lo parecen eladsulie la fuerte preferencia aeR/S
por no rechazar la hip6tesis nula de independeteciargo plazo, inclusive si la serie en
cuestion efectivamente presenta dependencia de péago.

De acuerdo con Martiret al. (2003) y Willinger et al. (1999), la metodologia

modificada es una mejora con respecto a la origpeab la prueba de significancia es
en extremo conservadora. En consecuencia, daddagumodificaciones consiguen
capturar el efecto de la dependencia de corto plabhacen robusta la metodologia a
varianzas no estacionarias y efectos ARCH (NawrotD5), ARMA y ARFIMA
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(Alptekin, 2008), asi como otras formas de depecidevarios autores (Clark, 2005;
Willinger et al., 1999) utilizan o recomiendan utilizar @hR/S de Lo (1991)
conjuntamente con otras, tales com&&de Mandelbrot y Wallis (1969a, 1969b).

Respecto de los resultados de ambas metodologiag2003) afirma que la evidencia
empirica documentada por Peters (1994) para el dasseries de precios tiende a
favorecer las conclusiones de Mandelbrot y Wall@60a y 1969b) y Mandelbrot (1972
y 1965) —no las de Lo (1991)- sobre la preseneidgpendencia de largo plazo, aunque
reconoce que todavia es prematuro concluir de raaleginitiva sobre el tema.

El trabajo de Peters (1994) sobre la dependenci@arde plazo en los mercados de
capitales, basado en la simulacion de procesoseamgsivos (AR), de media movil
(MA) y autoregresivos de media movil (ARMA), congiuque estos tipos de procesos
no exhiben el efecto de persistencia 0 de memari@o plazo que @R/Scaptura,
mientras que los procesos GARCH mostraron un efizfoersistencia marginal que no
fue significativo al 5%.

En comparacién con la dependencia de corto pladaseseries de precios, la literatura
sobre el analisis de la dependencia de largo plazes abundante, donde, segun Ellis
(2007), elR/Sse caracteriza por ser una metodologia populabysta. La evidencia
sobre la aplicacion dd¥/Sa los retornos de las series de precios de moneuhses
accionarios, titulos de renta fija y precios dedpicios basicoscOommoditie} sefiala
que los retornos de los precios de los activosiiegios, por lo general, se distancian
del supuesto de independencia segun elldaal,5.

Asi lo confirma la literatura documentada en lal&ab, la cual ademas sustenta la
afirmacion de Peters (1996) respecto de la dificujpara encontrar series de precios
cuyos retornos sean antipersistentes, lo que jeaaedesvirtuar el difundido concepto
de reversion a la media en la Economia y Finarstdg;para el caso de los precios de la
energia eléctrica se encontr0 evidencia de anigpensia, lo cual Weron y
Przybylowicz (2000) sefialan puede ser consecualeitas particularidades de este
activo (v.g. complejidad en el almacenamiento,gmaision, distribucion, y formacion
de precios).

Por lo anterior, Peters (1996 y 1989) concluye lgaaetornos de los activos no siguen
una caminata aleatoria pura, sino que, por lo @én@resentan cierto grado de
persistencig0,5 < H< 1), en lo que él denomina una caminata aleatorisagesgsto
es, que los retornos tienden a una direccion yrenroagnitud hasta que un evento
exdgeno ocurre y cambia dicha direccion o magnitied presencia de persistencia,
segun Peters, es muestra de que la interpreta@dlosd eventos por parte de los
inversionistas no se refleja inmediatamente erredip —como la EMH sugiere-, sino
gue se manifiesta como un sesgo en los retornosagpuede persistir por décadas.
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Tabla 1
Resultados de la estimacion de H por rango reestcnlﬁasmo (R/IS)

Autor Mercado Serie Analizada Periodo Fre cuenci Ajuste
Peters (199: S&P500 - EE.UL 01/1950 — 06/19¢ Mensua 0,78( N/A
S&P500 - EE.UU. 01/07/1962 - 31/12/19B8 Diarig 0531380 *
Ambroseet al. (1993) S&P500 - EE.UU. 01/1950 - 07/1988 | _ Mensupl 022 149
Sierra (2007) IPC - México 04/01/1999 — 20/02/20( o 0557 [ 0,99C §
DJIA - EE.UU 19/06/1999 — 22/05/20 | Diaria | 0,50« | 0,98¢ §
IPC - México 04/01/1988 — 11/09/20( 058 [ 0,99 §
Palomas (2002) :DPJ(I:A M:éitJOU LSS - R0 Mensual gééi gg;f Z
S&P500 - EE.UL 01/1950 - 08/2001 0,68¢ | 0,09: §
Qian y Rasheed (20( DJIA - EE.UU 11/18/1969 — 12/06/19 Diaria__ [ 0,65( | N/A
S&P500 - EE.UL 0,52¢ | 1,400 *
S&PTSX - CANADA 0541| 1,465 %
CAC40 - Francia 0,537 2,088 ¥
Bilel y Nadhem (2009) DAX100 - Alemani 03/1990 — 09/2008 | Mensual [ 0541 | 1,64« #
MIB - Italia 050t [ 1,64« %
NIKKEI225 - Japdi 0551|263 #
FTSE 100 - Inglater: 0511 [ 242( %
NIKKEI225 - Japdi 0547003 T
Acciones [MERVAL - Argentine 0,584 0,04C t
BOVESPA - Braz 0,61z [ 0,04C t
SENSEX - Indi 0597 [ 0,04C t
KOSPY - Corea 0551| 0,039 t
Cajueiro y Tabak (200§) IPSA - Chie 04/01/1999 — 30/12/2005 0594} 0040 1
IPC - México 0557 [ 0,03¢ *
IGBVL - Pert 0,65¢| 0,04: T
ISE - Turqui: 053¢ [ 0,03¢ T
TA-100 - Israe Diaria | 0584| 0,041 t
FTSE100 - Inglater! 0521[0,03¢ t
S&P500 - EE.UL 051¢] 0,03 T
PX50 - Republica Che 07/09/1993 — 03/07/20 0,64t [ 0,01¢ T
BUX - Hungria 02/01/1991 — 30/06/20p4 0,626 0,01
. WSE - Polonia 18/03/1994 — 03/08/2004 0,969 0,01
Jagricet al. (2005) -
RTS - Rusia 01/09/1995 — 05/08/2(04 0,448 0,02
SAX - Eslovaqui 03/07/1995 — 30/07/20 052t [ 0,02 T
SBI - Esloveni 07/01/1993 — 16/07/20 0,65¢ [ 0,017
McKenzie (2001) Mercado de acciones australigno 04/1876 — 03/1996 0’57? 202, ©
Mensual | 0,62 [ 1,85( =
Alptekin (2008 Oro - Istambul Gold Exchan¢ | 01/01/2003 — 17/03/20 0,60 | 2,10C #
Futuros de maiz - CBC 0,76 [ N/A
Futuros de avena - CB( 0,70C [ N/A
Corazzeet al. (1997) Futuros de soya - CBOT 02/01/1981 — 24/10/1991 Diaria | 0,740| N/A
Commoditie$Futuros aceite de soya - CBOT 0,800 N/A
Futuros de trigo - CBOT 0,650| N/A
Erzgrabelet al. (2008 Energia (NordPool) - Norue 01/01/1999 - 26/01/201 0,27C [ N/A
Weron y Przybylowicz Energia (CalPX) Californi 01/03/1998 - 31/01/201 | Por hori | 0,43¢ [ N/A
(2000 Energia (SWEP) - Sui 11/03/1998 -31/03/20! 0,52¢ [ N/A
DMK/USD 0,627 [ 2,24¢ =
CHF/USD 0,61( [ 2,05: =
Battenet al. (1999) 3PY/USD 17/01/1976 - 03/09/1998 060¢| 195 =
GBP/USD 059( [ 1,48i =
Sierra (2007) MXN/USD 02/01/1995 — 14/02/2006 o 0,526 0,998
Monedas USD/EUR 19/06/1999 — 22/05/2006 Diaria 0,559 0,999
Da Silvaet al. (2007 BRL/USD 02/01/1995 — 31/08/20 0,63( [ 3,26( =
DEM/USD 058( [ 0,02¢ t
Futuros 3 meses DEM/USI 0571[0,02¢ *t
Souzaet al. (2008) FRF/USD 27/05/1986 — 31/12/1998 057¢[ 0,02¢ t
GBP/USD 0567 | 0,02¢ T
ITL/USD 059¢ [ 0,02¢ T
Peters (199: Renta Fij | Tesoros de 30 afios - EE.L 01/1950 — 06/19¢ Mensual | 0,67C| N/A

§ Corresponde al Rde la regresion [F6]
1 Corresponde al error estandar del H estimado

F Corresponde al estadistico Vq de Lo (1991)

o Corresponde al estadistico t de Couillard y Dani§2005)

Fuente: elaboracion propia.

Entre las posibles explicaciones de la persisteeci&l retorno de los precios de los
activos financieros se encuentra el comportamibnotoano, ya que este contradice el
supuesto de racionalidad de varias maneras, ponp&e (i) las decisiones del
inversionista distan de ser independientes, y s&ctsizan por la no linealidad y la
imitacion (LeBaron y Yamamoto, 2007; Sornette, 20QB) ante nueva informacion,
los inversionistas se resisten a cambiar su ped@epasta que una nueva tendencia sea
establecida de manera creible (Singh y Dey, 2002er®, 1996), y (iii) los
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inversionistas no reaccionan a la informacién denare& continua, sino de manera
discreta y por bloques (Singh y Dey, 2002).

Otras explicaciones tienen que ver con el impaeioedtado de la economia en la
percepcion de los inversionistas (Peters, 1989) etampacto de los ciclos econémicos
de largo plazo (Nawrocki, 1995; Lo, 1991; Grang#$66), y la utilizacion de

informacion privilegiada (Merkens, 2007). Alternainente, algunos autores
(Bouchaudet al, 2008; Lillo y Farmer, 2004), basados en la ptsiga del nimero y

del volumen de las 6rdenes de compra y venta desikismas transaccionales,
encuentran que la liquidez de los mercados haceodible el realizar todas las
transacciones instantaneamente, por lo que es uqual estas se realicen
fragmentadamente, lo cual hace que los preciosefiejan toda la informacion de

manera inmediata, sino incrementalmente.

4. Estimacion del exponente de HurstH) y del estadisticovVqg para el caso
colombiano

En la presente seccion se busca estimar el exmodenHurst (Mandelbrot y Wallis,
1969a y 1969b) y el estadistivg (Lo, 1991) para tres series de precios repre$emsat
del mercado cambiario, de renta variable y de rigjat@olombianos. Las series diarias
utilizadas corresponden al periodo comprendidceegiti3 de enero de 2000 y el 31 de
diciembre de 2009 para la Tasa Representativa éetado (TRM), el indice General
de la Bolsa de Valores de Colombia (IGBC) y el ¢gadiepresentativo del mercado de
deuda publica interna (IDXTES). Adicionalmente sespntan los resultados para el
indice bursétil S&P500, que, por haber sido utilzgpor muchos otros autores,
constituye una util referencia para el andlisis

Con el fin de determinar la significancia de losuteados, se desarrollaron varias
hipotesis nulas de independencia, a las que camdsp diferentes valores esperados
del exponente de Hurst, asi como intervalos deiaard, los cuales se presentan a
continuacion.

a. Valores esperados deH, intervalos de confianza y pruebas de
significancia

La estimacion del exponente de Huikg) { del estadistic¥/q requirié del desarrollo de
un algoritmo que realiza los calculos descritos eanAnexo 1, asi como la
implementacion de varias pruebas de significanai@ @ermitirAn concluir si el
alejamiento del mencionado exponente respecto dplesto de aleatoriedad e
independencia es relevante.

8 La TRM corresponde al promedio aritmético simpée lds tasas ponderadas de las operaciones de
compra y de venta de délares, calculada y ceifigzor la Superintendencia Financiera de Colonibia.
IGBC es un indicador del mercado accionario de dés® de Valores de Colombia. EI IDXTES es un
indice de retorno total desarrollado por Reveizegn. (2010b) para el analisis del mercado colombiano
de deuda publica. EI S&P500 es un indicador burs@éi® representa aproximadamente el 75% del
mercado accionario de los Estados Unidos.
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Para el caso de la metodolo@i£§ el exponente de Hur@itl) se calculé siguiendo los
documentos de Clark (2005), Peters (1994, 19928919 Mandelbrot y Wallis (1969a
y 1969b), mientras que el estadistidg de la metodologianR/S corresponde al
contenido de Teverovsket al. (1999), Nawrocki (1995) y Lo (1991). Como se
menciond anteriormente, la utilizacion de ambasodwbgias es aconsejable por la
robustez de la metodologirdSante distribuciones no gaussianas, y la robusteaRI&
ante la dependencia de corto plazo, varianzastaoiesarias y efectos ARCH, ARMA
y ARFIMA.

Una de las principales dificultades de la metodal®jJSconsiste en la escogencid-

hoc de los tamafios 6ptimos de los periodos utilizgdppara calcula(R/S) [F3]. En

la literatura existe consenso al afirmar queRéb no es confiable para periodos
reducidos, ya que su utilizacidn genera estimasionestables y sesgadas (Canebn

al., 1997; Peters, 1994; Ambroseal, 1993). Sin embargo, no existe consenso sobre la
definicion del tamafio minimo optimo de dicho peoidal,n).

Cannonet al. (1997) estiman que deberia ser del orden,ge> 2° (> 256 datos) para
conseguir que la desviacion estandar de sus esbinesc fuese inferior a 0,05;
Mandelbrot y Wallis (1969a) utilizan para sus cldlswna ventana minima de 20 datos;
Walllis y Matalas (1970) sefialan que debe conte@eslfservaciones, a menos que la
serie sea considerablemente larga; Peters (1984)esconocer el problema, reconoce
que en las series financieras muchas veces nceexsstficientes datos como para
descartar periodos de tamafio reducido, por lo ecenmienda empezar con periodos de
10 o mas observaciones.

Igual sucede con el tamafio maximo Optimo de laarentle datofmay. Cannoret al.
(1997) y Peters (1996) reconocen que la estabiligalds estimaciones tedisminuye

al incrementar el tamafo de la ventana de datasloRanto, Cannort al. aconsejan
descartar la utilizacidon de ventanas cuya extensiplica que las estimaciones se
hagan sobre pocos segmentos de la serie de tiempo.

Por lo anterior, dada la ausencia de consenso sblaenafio 6ptimo de las ventanas,
los célculos de los valores esperado$idee realizaran con ocho alternativagi,=10,
16, 32, 64, 128, 256, 512 y 1084tos. El tamafio maximomay de la ventana de datos
correspondera a aquel que garantice que por lo snenestirdn diez segmentos
contiguos (que no se sobreponen) en los que sdirdiVa serie de tiempo.

Respecto de la realizacion de pruebas de signdi@abhasado en los resultados de Ellis
(2007) y Peters (1994), quienes demostraron querdises del exponente de Hurst
estimados a través del métodéSse distribuyen como una normal, se implementé un
modelo de Montecarlo para estimar el valor espedmd@xponente de Hurst para los
tamafios de ventana minirfra,i,) de datos antes seleccionados.

La Tabla 2 muestra el valor esperado, la desviaesténdar, el sesgo y la curtosisHje
donde estos estadisticos se estimaron a partir &lizacion de 5.000 simulaciones de
series aleatorias, independientes e idénticamerggibdidas como una normal
iid N~(0,1) de 200.000 datos cada una, correspondiente af@30de dias habiles,
aproximadamente.
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Tabla 2
Estimacion de H por rango reescalado clasico (Ré8pn datosiid V' ~(0,1)
(por tamafio minimo de ventana de datos)

Nmin (VeNntana Valor DeS\fiacic’)n - S Jarque-Bera | Lilliefors test
minima) Esperado(H) Estandar p-value p-value
10 0,5392 0,0050 0,075 2,9573 0,077¢ 0,5000
16 0,5300 0,0062 -0,0229 2,9708 0,500 0,1448
32 0,5232 0,0073 -0,0333 2,9905 0,5000 0,50q0
64 0,5183 0,0089 0,0405 3,0503 0,384p 0,174
128 0,5143 0,0107 0,0541 3,1199 0,065p 0,1531
256 0,5113 0,0131 -0,0031 2,8791 0,213p 0,4613
512 0,5094 0,0167 0,0251 2,9684 0,500p 0,500
1024 0,5071 0,0215 -0,0016 2,9924 0,500p 0,2214

Fuente: célculos de los autores

Similar a los resultados de Ellis (2007), Couillgrdavison (2005) y Peters (1994),
existe un sesgo a sobrestimar el valorHdeara ventanas minimdsn,) de tamafio
reducido, el cual tiende a desaparecer al aumelitho tamafio. También similar a
Ellis (2007) y Peters (1994) es el hallazgo de ratidad en los valores simuladostde
para las alternativas de ventana minima,) utilizadas, donde las pruebas de Jarque-
Bera y Lilliefors sefialan que no se puede rechlazhipotesis nula de normalidad a un
nivel de significancia del 95%.

Respecto a la prueba de significancia del estadidtp, tal como se menciond
anteriormente, Lo (1991) establecié analiticamenteel intervalo de confianza al 95%
para el no rechazo de la hip6tesis nula de indegrenia esta comprendido entre 0.809 y
1.862.

Dada la sensibilidad del estadististy a la escogencia del numero de rezagos
considerados como relevantes en la exclusion deepos de memoria de corto plazo,
donde al aumentar el orden de los rezagos se tasid&ticamente a no rechazar la
hipodtesis nula de independencia de largo plazdusive en presencia de dependencia-
(Martin et al, 2003; Willingeret al.1999; Teverosket al.1999; Nawrocki, 1995), se
utilizaran seis alternativas de rezago. Las alteras consisten eq=0, 1, 10, 100,
100Q asi como la utilizacion de um“optimo” (gopy), €l cual resulta de la metodologia
propuesta por Lo (1991) para establecer el orderg dmmo una funcién de la
dimensién de la serie de tiempo y la magnitud dritacorrelacion de primer orden

De acuerdo con lo anterior, en la Tabla 3 se ptaselH esperado para los datos
aleatorios, independientes e idénticamente distiitsucomo una normal de la Tabla 2,
asi como los resultados We para las diferentes alternativas de orden de oazag

° La metodologia para determinar este rezago “Optifugy) es presentada por Lo (1991), con base en
Andrews (1991). SN es el tamafo de la muestpages el coeficiente autocorrelacion de primer orgen,
{-} es una funcién que aproxima al siguiente entero

Gopt = {(3N/2)1/3 y (Zp/1 B pz)m} [F7]
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Tabla 3
Estimacion de Vq por rango reescalado modificadB/®) para datosid V' ~(0,1)
(por tamafio minimo de ventana de datos

nmr:ﬁ(:?mn:na Esp;/?algcr)(H) Vo Vi Vio Voo V1000 Clopt Vopt
10 0,5392 1,5849 1,5849 1,5849 1,5858 1,5908 0 1,5849
1€ 0,530( 1,586 1,586: 1,585¢ 1,586¢ 1,592¢ 0 1,586
32 0,5232 1,5904 1,5904 1,5904 1,5918 1,590 0 1,5904
64 0,5183 1,5763 1,5763 1,5764 1,5779 1,5842 0 1,57p3
128 0,5143 1,5946 1,5946 1,5946 1,595( 1,6010 0 1,5946
256 0,5113 1,5949 1,5949 1,5950 1,595p 1,6045 0 1,5949
512 0,5094 1,5943 1,5943 1,5944 1,595D 1,5994 0 1,593
1024 0,5071 1,5860 1,5860 1,586( 1,586]L 1,5919 0 1,560

Fuente: célculos de los autores

El estadisticd/q esperado para cada tamafio minimo de ventanapeimdientemente

de las seis alternativas de rezago utilizadas,irooafque elH esperado de esta
simulacién de datos aleatoria, independiente eticlmente distribuidos como una
normal corresponde al de una serie sin memoriarde plazo.

Mandelbrot y Wallis (1969a) comprobaron que par@nateso aleatorio independiente,
inclusive si este es extremadamente sesgado o rinze infinita, el exponente de

Hurst se aproxima asintéticamente a 0,5, por |d coacluyen que la hipétesis de
H=0,5 para series independientes es robusta con respaambios en la distribucion

marginal de la serie de datos; Marinal. (2003), Willingeret al. (1999) y Peters (1994

y 1996) corroboraron posteriormente dicha afirmacio

Con el fin de corroborar los hallazgos de Mandelgrdvallis (1969a) respecto de la

robustez deR/S 'y del limite asintético deH=0,5 en el caso de series aleatorias
independientes pero no gaussianas, se aplicé digtadologia sobre una serie de
tiempo cuyas caracteristicas difieren de la nodadli Para tal fin se utilizé la serie

diaria del indice S&P500 desde el 2 de enero d& h82ta el 22 de enero de 2010, la
cual se caracteriza por su significativo alejanteidl supuesto de normalidad, donde el
sesgo (-0,4588) y curtosis (22.0178) hacen pos#uleazar la hipétesis de normalidad a
través de las pruebas de Jarque-Bera y Lilliefara pualquier nivel de confianza.

Utilizar esta serie para corroborar los hallazges Mandelbrot y Wallis (1969a)
requirio de dos procedimientos. Primero, con elbfgnhacer la serie lo suficientemente
extensa como para analizar el comportamiento @sasiético deH se construyd una
serie de retornos conformada por 10 subseries sledltomos 20.000 retornos del
S&P500, con lo que se obtuvo una serie de 200.666rvaciones, la cual conserva las
mismas caracteristicas de la serie original (v.gdim desviacion estandar, sesgo,
curtosis). Segundo, con el fin de hacer que lee deese independiente, similar a lo
propuesto por Ambroset al. (1993) y Peters (1994), se implement6 un algoritue
“barajo” la serie 5.000 veces antes de ser utilizath que las caracteristicas de la serie
original (v.g. media, desviacion estandar, sesgagsis) fuesen alteradas.

Al igual que se hizo con la serie aleatoria, inagelente y normal, la estimacién del
exponente consistio en la realizacion de 5.000 Isiomnes sobre las series de retornos
independientes del S&P500, donde antes de caddasidm se volvié a “barajar” cien
veces dicha serie.
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La Tabla 4 corrobora el hallazgo de Ellis (200Peaters (1994) de normalidad en los
valores simulados dd para variables no gaussianas; también se apreeipama este
tipo de variables la convergencia asintoti¢é=®,5 es mas lenta.

Estimacion de H por rango reescalado clasico (Ré8h datos iid~S&P500

Tabla 4

(por tamafio minimo de ventana de datos)

Nirin (v<.antana Valor DeS\fiacién Sesgo s Jarque-Bera | Lilliefors test
minima) Esperado(H) Estandar p-value p-value
10 0,5421 0,0048 -0,0569 3,0549 0,363% 0,2991
16 0,5336 0,0062 -0,0058 3,0463 0,500 0,5040
32 0,5279 0,0073 -0,0037 3,000 0,500 0,0534
64 0,5230 0,0087 -0,0016 2,9762 0,500 0,50q0
128 0,5191 0,0107 0,0107 2,9791 0,500 0,500
256 0,5162 0,0130 0,0062 2,96184 0,500 0,0872
512 0,5136 0,0163 -0,0190 2,9914 0,500 0,500
1024 0,5107 0,0218 0,0173 3,0515 0,500 0,4814

Fuente: célculos de los autores

El Grafico 6 corresponde a los histogramas de #dsres simulados dd para el caso
de series aleatorias, independientes e idénticanéistribuidas como una normal
(izquierda) y para el caso de series aleatoriadep@ndientes e idénticamente
distribuidas como el S&P500 (v.g. significativameeatejado de la normal). En ambos
casos se evidencia la cercania con la normalidadlopgque se consigue corroborar la
robustez de la metodologia ante cambios en laldiston de las variables. Asi mismo,
también se aprecia el sesgo que resulta de utilizatanas minimas de tamafo
reducido.

Grafico 6
Distribucién de los H simulados para datidd N ~(0,1) vy iid~S&P500
(para ventana minima de 32 datos)

itd N~(0,1) iid S&P500~(0.0002,0.012,—-0.46,22.02)
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Fuente: célculos de los autores

0.545 0.55 0.555 0.56

Con los resultados de las tablas 2 y 4 se cuemtaalores esperados cuasi-asintoticos
(v.g. 800 afios de dias habiles) que pueden seradiils para determinar el grado de
alejamiento respecto de la hipotesis nula de intdgpecia de las estimaciones lde
sobre las series de TRM, IGBC, IDXTES y S&P500.
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Sin embargo, tal como lo reconoce Couillard y Dawi$2005), es importante no sélo
contar con valores esperados como los antes paelesntsino desarrollar pruebas
estadisticas apropiadas para distinguir entreeghraiento con respecto a la hipotesis
nula como consecuencia de la presencia de depeadintargo plazo y el causado por
el sesgo que resulta de utilizar series finitas.

Por lo anterior, ademas de los valores esperadds derrespondientes a los casos
asintéticos y cuasi-asintéticos, se desarrollares &lternativas adicionales de hipotesis
nula de independencia para la metodoldyia Las seis alternativas (A, B, C, D, E, F)
de hipdtesis nula (Recuadro 1) pretenden estabdeestiste evidencia de dependencia
de largo plazo significativa en las series analsadPor lo anterior, se inicia desde la
hipétesis asintética tradicionaH£0,5), hasta aquella que considera conjuntamente el
sesgo derivado de la utilizacion de series fijtate las caracteristicas del proceso de
dichas series, por lo cual es de esperar que ilee@s hipdtesis sean rechazadas mas
facilmente que las ultimas.

Recuadro 1
Hipotesis nulas alternativas de independencia
A. Corresponde aH esperado en el caso asintoticq [IH=0.5] (Mandelbrot y Wallis, 1969a);

B. Corresponde aH esperado en el caso cuasi-asintético de seriegodbes, independientes |e
idénticamente distribuidas como una nornihidd NV ~(0,1)], segin se presenta en la Tabla 2;

C. Corresponde aH esperado en el caso cuasi-asintético para sdeatodas e independienteld |
iid] que presentan exceso de sesgo y curtosis (Tgbla 4

D. Con base en Couillard y Davison (2005), Weron (20@2ters (1994) y Anis y Lloyd (1976),
corresponde aH esperado para series finitafHfin1]. Esta alternativa reconoce la existencia| de
sesgo positivo en la estimaciontden series finitas;

E. Corresponde aH esperado para series aleatorias, independientdénécamente distribuidals
como una normal cuya extension es el nimero denatcobservados de las series de tiempo
utilizadas Hfin2]. Esta alternativa reconoce la existencia de spsgdivo en la estimacion de¢
en series finitas;

F. Con base en Peters (1996) y Ambrateal. (1993), corresponde & esperado sobre 5.000
versiones independientes de la serie de datosiafigidonde el asterisco denota en cada caso| esta
modificacion H TRM*, etc]. Por utilizar una version independiente de laesde datos original
esta alternativa reconoce la existencia de sesgiiyaoen la estimacion dd en series finitas, al
tiempo que replica exactamente las principalescteniaticas del proceso de cada una de las series
analizadas (v.g. media, desviacién estandar, sesgdosis), con lo cual, de acuerdo con McLeod

y Hipel (1978), solo resta la dependencia serial@oausa del fenémeno de Hurst.
Fuente: elaboracion de los autores

La Tabla 5 presenta los valores esperados y lagagemes estandar dé¢ para cada
una de las alternativas de hipotesis nula de indkpeia de largo plazo antes descrita

19 E| H esperado para series finitas se calcula con tauiéar desarrollada por Anis y Lloyd (1976) y
Peters (1994), la cual reconoce que el valor edpedial rango reescaladt{R/S),, para una ventana de
tiempo(n) presenta un sesgo positivo que crece de manegesaneon el tamafo de dicha ventana, lo que
resulta, a su vez, en la sobrestimacién o sesgtivmsn eIH esperado para series finitas.

E(R/S), = Wz /” ! [F8]

M Corresponde a la estimacién ddl esperado con base en la simulacién de 5.000 wessio
independientes de la serie de datos original, doada versién independiente resulta de “baraja@0d
veces la serie original; las caracteristicas deel@e original (v.g. media, desviacion estandasgsge
curtosis) no se alteran de manera alguna.
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en el Recuadro 1, asi como el intervalo de condiamlz95%. Cabe resaltar que las
alternativas de hipotesis nula de independencig i F reconocen la existencia de un
sesgo positivo no despreciable, que, de ser ignpmdede llevar a rechazar la hipotesis
nula de independencia como consecuencia de laastimdeH para series finitas,
inclusive para series que no se alejan de mangndicativa de la independencia de
largo plazo.

Tabla 5
Valores esperados de H e intervalo de confidhza
Alt. Supuesto H Esperado Desv. Std. (1-a)y295%
Lim. Inf. Lim. Sup.
A |Hn- o 0,5000 0,0022 0,4956 0,5044
B |H id~N(0,1 0,5232 0,0073 0,5089 0,5375
C |Hid 0,5279 0,0073 0,5136 0,5422
D |Hfinl 0,5828 0,0063 0,5705 0,5951
E |Hfin2 0,5653 0,0339 0,4989 0,6317
H TRM* 0,5723 0,0336 0,5064 0,6382
= H IGBC* 0,5680 0,0328 0,5037 0,6323
H IDXTES* 0,5713 0,0337 0,5052 0,6374
H S&P500* 0,5698 0,0330 0,5051 0,6345

Fuente: célculos de los autores

La prueba de significancia utilizada es similaraaplropuesta por Ellis (2007) y
Couillard y Davison (2005). En consideraciéon a tpealistribucion deH es normal,
inclusive para variables aleatorias que no lo sergalcula un estadistitgF9], donde
H es el valor estimado del exponente de Hurst sejametodoR/S fi(H;) es el valor
esperado dél para cada una de las alternativas de hipétesisdeuiadependencia del
Recuadro 1li€A, B, C, D, E, F), y6(H;) es la desviacion estandar idgara cada una
de las alternativas de hipoétesis nula de indepeaaen

_H-—4(Hy)
t; = o) [F9]

De manera convencional, en aquellos casos el gueeda +1,96 (+2,576) sera posible
rechazar la hipotesis nula de independenal®5% (99%) de confianza.

b. Estimacion del exponente de HurstH) y del estadistica/q

Los parametros estadisticos basicos de los retatiao®s de cada una de las series
analizadas se presentan en la Tabla 6. Como ebamantrar en las series diarias de
retornos de activos financieros, la media del ooces cercana a cero, la volatilidad

12| a desviaci6n estandar ¢ para las alternativas B, C, E y F se obtuvo airpdet las simulaciones
realizadas. La desviacidn estandar de la altema&ticorresponde a la utilizada por Peters (19863 ph

caso asintéticoa(H,) ~ 1/\/5 donde se supuso que200.000. La alternativa D corresponde a la

utilizada por Couillard y Davison (2005) para serie tiempo finitasg(H,) ~ 1/en1/3 , donden
corresponde al nimero de observaciones de las skrigempo analizadas.

22



domina a la media, y el exceso de curtosis y efjsessultan en un alejamiento
significativo con respecto al supuesto de distiuaormal o de tipo gaussiano.

Tabla 6
Parametros Estadisticos Basicos

(sobre retornos diarios enero/00 — diciembre/09)

TRM IGBC IDXTES S&P500
Media 0,0000 0,0010 0,0006 |- 0,0001
Desviacion Estandar 0,0068 0,0144 0,0033 0,0140
Sesgo 0,0555 0,0173 |- 0,7501 |- 0,1029
Curtosis 12,3457 16,6181 14,0028 10,6345
Jarque-Bera (p-value)[ 0,0010 0,0010 0,0010 0,0010
Lilliefors (p-value) 0,0010 0,0010 0,0010 0,0010

Fuente: célculos de los autores

Para la estimacién del sobre las series de TRM, IGBC, IDXTES y S&P500 se
utilizaron ventanas minim&smiy) de 32 datos. Esta seleccion obedece a tres motivos
primero, es necesario reconocer la dificultad dbajar con series de tiempo de baja y
mediana extension (Peters, 1994); segundo, es m@mie utilizar ventanas que
consigan estimaciones con errores estandar redu@@noret al, 1997); tercero, es
necesario escoger una ventana minima lo suficierteextensa como para minimizar
la dependencia de corto plazo (Nawrocki, 1995).

La seleccion de ventana minir{ra,,) de 32 datos reconoce que las series analizadas
son de mediana extensténaunque es superior a la recomendada por Pe@94)({ a

la utilizada por Mandelbrot y Wallis (1969a), de $020 datos, respectivamente.
Respecto a la magnitud de los errores estandaasiedtimaciones, pese a que la
seleccion de 32 datos como limite inferior paragstémaciones es considerablemente
menor a la recomendada por Canebal. (1997), quienes utilizan una ventana minima
de 256 datosn(, > 2°) para obtener estimaciones cuya desviacion estdndae
inferior a 0,05, la desviacion estandar de fbestimados para las series de TRM,
IGBC, IDXTES y S&P500 con ventana minima de 32 sldtg,> 2°) siempre resultd
inferior a 0,01. Por ultimo, utilizar 32 observaws diarias permite considerar un
namero de rezagos superior al utilizado comunmgate el analisis de autocorrelacion
en series diarias.

Teniendo en cuenta lo anterior, a continuacionresgnta la estimacion depara cada
una de las series antes mencionadas (Gréfico M)uica ventana minim@m,) de 32
datos”. Para el caso de lo$ estimados, los resultados para la TRM, IGBC y IEST
seflalan la existencia de persistencia, mientraggreel S&P 500 esta parece existir,
aungue en una magnitud comparativamente inferior.

13 |a seleccién de la serie de tiempo (2000-2009% p@s cuatro activos obedece a dos razones. La
primera tiene que ver con que el régimen de tipoasebio en Colombia pas6 de un sistema de bandas a
un sistema de libre flotacion en septiembre de 1p6elo que la informacién anterior correspondema
régimen diferente. La segunda, por la iliquidezrdetcado de deuda publica interna antes del 2000, e
IDXTES solo esta disponible a partir de enero deaf® (Ver Reveiz y Ledn, 2010b).

1 Los resultados para ventanas minimas de 10, 1@ yl#los se presentan en el Anexo 2. Las
conclusiones no son diferentes a las obtenidagarndo ventanas minimas de 32 datos.
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Grafico 7
Estimacion de H por rango reescalado clasico (R/S)

TRM (H=0.6343)
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Fuente: célculos de los autores

La Tabla 7 presenta los resultados de la estimaédd para cada una de las series
analizadas, asi como el calculo del estadistpara cada una de las seis alternativas de
hipoétesis nula descrita en el Recuadro 1, dondenéana minimdnn,i,) corresponde a
32 datos. En aquellos casos en ¢uexceda +1,96 (+2,576) sera posible rechazar la
hipotesis nula de independencia al 95% (99%) ddiammra; segun se menciond
anteriormente, dado que solo las Ultimas alteraatoonsideran el sesgo derivado de la
utilizacion de series finitas y de las caractaréstidel proceso de dichas series, es de
esperar que las primeras hip6tesis sean rechamadafcilmente que las ultimas.

Tabla 7
Estimacion de H por rango reescalado clasico (R/Sjuebas de significancia*
Serie H Estimado iazoos
A B C D E F
TRM 0,6343 60,059 15,214 14,57p 8,18p 2,035 1,845
IGBC 0,6971 88,157| 23,829 23,18] 18,174 3,849 3,97
IDXTES 0,6918 85,783| 23,0909 22,454 17,330 3,742 3,56
S&P 500 0,5649 29,019 5,711| 5,067 -2,84f -0012| -0,149

(*) En negrilla aparecen aquellos casos en queisdgrechazar la hipétesis nula de independen8&fal
Fuente: célculos de los autores
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Los resultados de la Tabla 7 muestran que paréelaativa A, consistente en el limite
asintotico en el cuai=0,5, para los cuatro factores de riesgo se consigtlearar la
hipétesis nula de independencia de largo plaze Esultado era el esperado, ya que
las series utilizadas son finitas, por lo cual texisn sesgo en la estimacion ldetal
como se documento6 anteriormente.

Para las alternativas B y C, cuyos valores espergddesviacion estandar d se
estimaron a partir de la simulacion de 5.000 sef&200.000 datos, los cuatro factores
de riesgo también consiguen rechazar la hipétesgss Bimilar al caso de la alternativa
A, este resultado era el esperado, ya que corrdeparia estimacion dd sobre una
serie de longitud considerable, la cual consigeenecer el sesgo propio de las series
finitas, pero que aun asi se aproxima al casod&io{Hg=0,5232 y H=0,5279)

La alternativa D, la cual consiste enkelesperado para series independientes finitas
(Peters, 1994; Anis y Lloyd, 1976), reconoce etjegsor la utilizacion de series finitas,
pero aun consigue rechazar la hipotesis nula depermtiencia de largo plazo para todos
los factores de riesgo considerados. Pese a ddiegberado en caso de independencia
es el mas alto de todas las alternatit#s=0,5828) la desviacion estandar —la cual se
aproxima de acuerdo con Couillard y Davison (200&9-reducida, por lo que el
intervalo de confianza es también reducido [0,5W5951], lo que resulta en la
posibilidad de rechazar la hip6tesis nula coneigrado de facilidad.

Respecto a la alternativa E, correspondientd asperado para 5.000 series aleatorias,
independientes e idénticamente distribuidas come normal, cuya extension es el
namero de retornos observados de las series dpdietilizadas, se consigue rechazar
la hipétesis nula de independencia de largo plaza s casos del indice IGBC y del
IDXTES al 99% de confianza, mientras que para IMTde consigue rechazar al 95%;
el rechazo de esta alternativa es relevante paoteceansidera el sesgo en la estimacién
de H para series finitas. En el caso del indice S&PS60puede sefalar que la
divergencia con respecto a la mencionada hipatedises despreciable.

Por ultimo, para la alternativa F, consistenteamrdtimacion del valor esperado tde
respecto de la simulacion de 5.000 versiones indbpetes de cada serie original, es
posible rechazar la hipétesis nula de independateciargo plazo al 99% de confianza
para el IGBC y el IDXTES. Para la TRM y el S&P500 se consigue rechazar la
hipotesis nula al 95%, donde el grado de alejamielet este Ultimo con respecto a
supuesto de independencia de largo plazo es -eradespreciable.

Dado que en el caso del IGBC e IDXTES se rechaaaisdis alternativas de hipotesis
nula de independencia, inclusive aquellas que mamnla existencia de sesgo por la
utilizacion de series finitas y que replican exawtate las principales caracteristicas del
proceso de sus retornos (v.g. media, desviaci@nésat, sesgo y curtosis), es posible
afirmar que estas no siguen una caminata aleatomiaonsideracion a la magnitud y

direccién del alejamiento con respecto a las ataras, es posible sefialar que las dos
series presentan persistencia significativa.

En el caso de la TRM, pese a rechazar las alteasath, B, C, D y E al 95% de
confianza, la imposibilidad de rechazar la altewaaF hace que los resultados no sean
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concluyentes, por lo que la utilizacion de la metodia mR/Spuede ser de utilidad
para concluir al respecto. En el caso del indic@S#®, la imposibilidad de rechazar las
alternativas E y F parece ser un indicio de la reiaede dependencia o memoria de
largo plazo.

Adicionalmente, en atencion a las criticas sobralifecultad para distinguir entre
independencia de corto y largo plazo al utiliRaspara estimar el exponente de Hurst
(H), a continuacion (Tabla 8) se presentan los radod#t de/q para cada serie, para las
diferentes opciones de rezago escogidad,(1, 10, 100, 1000 .g).

Tabla 8
Estimacion de Vq por rango reescalado modificadB/®)*
TRM IGBC | IDXTES | S&P500
Vo 1,7634 | 3,9658 8,7935 | 11,1943
Vy 1,6434 | 3,6705 8,368 1,2493
Vo 15763 | 3,3486 7,5658 | 1,4024
V100 12722 | 2,9972 7,1501 | 11,3587
V1000 1,4109 | 2,6589 5,7885 | 11,6817
gopt 7 7 5 0
Vopt 15769 | 3,4263 7,9411 | 11,1943

(*) En negrilla aparecen aquellos casos en queiederechazar la hipétesis nula de independengifal
Fuente: célculos de los autores

De acuerdo con la tabla anterior, y en considenagidntervalo de confianza para el no
rechazo de la hipoétesis nula de independenciarde [dazo [0,809, 1,862], es posible
rechazar la hipotesis nula de independencia pdfaBs e IDXTES para cualquiera de
los rezagos seleccionados. Para la TRM y el S&R&HUQ estimados no permiten, en
ningun caso, rechazar la hipotesis nula de indegreria de largo plazo.

De la Tabla 8 también se puede destacar que eh atderezago Optim@Qop) €s
significativamente inferior en todos los casosaatdfio de la ventana minima utilizada
(nmin=32), por lo que dicho tamafo se puede considerarisofeamente extenso como
para minimizar el impacto de la dependencia deocplazo en el resultado dél
estimado, tal como lo recomienda Nawrocki (1995).

Por lo anterior, segun los resultados de las esiomas deH y V(q para las series
consideradas, asi como las pruebas de significampi@mentadas, es posible rechazar
la hipoétesis nula de independencia de largo plaza pl caso del IGBC e IDXTES,
donde esta dependencia se manifiesta en la formpedgstencia. En el caso del
S&P500, la imposibilidad de rechazar las alterraatigte hipotesis nula E y F, asi como
el resultado delVg estimado, sefialan que no se puede rechazar laesipaie
independencia de largo plazo. Para la TRM, el tadalde las pruebas de significancia
de las alternativas de hipétesis nula no son cgantes, y el resultado d€h estimado
no consigue rechazar la hipotesis nula correspotedlemR/S por lo que se considera
prudente no descartar que los retornos de la mgambio peso-ddlar se aproximan a
los de una caminata aleatoria.
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Los resultados obtenidos concuerdan con los haltadg otros autores respecto de la
dependencia de largo plazo de los retornos de dtigoa financieros. Por ejemplo,
consistente con Cajueiro y Tabak (2008), la pes@a en el retorno del IGBC se
enmarca en la menor eficiencia de los mercadosglpdises emergentes frente a los de
los paises desarrollados; Cajueiro y Tabak estioparelH promedio de los retornos de
los mercados bursatiles de América Latina y Asrad®0,6 y 0,584, mientras que el de
Estados Unidos y el Reino Unido son de 0,519 y1),B&spectivamente.

En relacion con el indice S&P500, los resultadoterdos concuerdan con los de
Couillard y Davison (2004) y Ambrosa al. (1993) en la imposibilidad de rechazar la
hipoétesis nula de independencia de largo plazo glareencionado indice accionario de
los Estados Unidos. Menkens (2007) y Lo (1991)die@ conclusiones similares
respecto de dicho mercado, pero basados en elsiandkl Dow Jones Industrial

Average y de las bases de datos del Center foraRdsén Security Prices (NYSE,

AMEX y NASDAQ), respectivamente.

Por ultimo, con el fin de poder utilizar los readlbs de lo$1 estimados, en la Tabla 9
se presentan |d4 estimados ajustados por el sesgo resultante widiacion de series
finitas (Hadj), donde dicho ajuste corresponde a lo desarrolfaatoAnis y Lloyd
(1976) y Peters (1994

Tabla 9

Estimacion de H y Hadj
Serie H Estimado | H ajustado

(H) (Hadj)
TRM 0,6343 0,5515
IGBC 0,6971 0,6143
IDXTES 0,6918 0,6090
S&P 500 0,5649 0,4821

Fuente: célculos de los autores

Tal como se describié anteriormente Hekesperado de Peters (1994) y Anis y Lloyd
(1976) para series independientes y fin{tdfin1) consiste en utilizar una aproximacion
funcional al célculo del rango reescalado espepada dicho tipo de series, el cual se
utiliza en la regresion [F5] propuesta por Mandallyr Wallis (1969a y 1969b) para
obtener elH estimado en el caso de una serie aleatoria, indepgr y finita. De
acuerdo con lo anterior, lé$ ajustadogHad)) resultan de la siguiente formula:
Hadj = H— (Hfin1 — 0,5) [F10]
El término entre paréntesis de la férmula anterwresponde a la estimacion del sesgo
como consecuencia de la utilizacion de seriesafiniel cual en el caso de las series
utilizadas es de 0,0828. A continuacion se presgriticamente eH y Hadj para los
cuatro factores de riesgo, para ventanas minfmas de 32 dato.

5 El factor de ajuste podria haberse calculadoretatamente a partir de la diferencia erre0,5 vy el

H esperado de las alternativas de hipétesis nuldESin embargo, ademas de su soporte metodolégico
(Couillard y Davison, 2005; Weron, 2002; Anis y Yl 1976; Peters, 1994), se escogio la altern&iva
por cuanto su sesgo es el mas alto, y es, por, fandpcién mas conservadora.

15 En el Anexo 2 se presentaHddj para otros valores de ventana minima de datos.
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Grafico 8

Estimacion de H y Hadj por rango reescalado clagie/S)

TRM (H=0.6343; Hadj=0,5515)

H =0.6343 +/-0.012906 | Hadj=0.55152

4 T
Q-
[P
3.8F LN(R/S) = LN(-0.49538)+0.6343*LN(n) 6 ©
2 - _ o Qo'jd%
3.6 [R=0.99475; sigmaH=0.0065847] e
OOOC (A) Sesgo por uso
3.4 o d PPN i
@69% e series finitas
o ot
3.2} Qoo'(} o’
. .
c o2 e
o R
T 3 o@é)CSQ ot 4
= A o —
£ o (C=A+B) et
2.8- %6 Divergencia e (B) Divergencia — 1
PO origina‘l “““ ajustada_—"
260 | e v _—
240 _— O  Obs.RIS
R3ae _— Regresion
2.2 / ----- Regresién Ajustada |
H=0.5
2 . . . . . T T T T
5 5.2 5.4 5.6 5.8 6 6.2 6.4 6.6 6.8 7
LNn
IDXTES (H=0.69182; Hadj=0,6090)
H =0.69182 +/-0.015427 | Hadj=0.60904
4.5 T T T T T
LN(R/S) = LN(-0.80277)+0.69182*LN(n)
4r o4
[R?=0.9937; sigmaH=0.0078708] 5 92906%
@ooexo%/
3.5¢ o0 o
O0eCO .t
o et
.
5 A
g o SO e .
3 QQQQGQQ@ -------
PO e
250 et _——
""""" —
be _—
— O  Obs.R/IS
2 — Regresion
e T Regresion Ajustada
H=0.5
15 . . . . . T T T T
5 5.2 5.4 5.6 5.8 6 6.2 6.4 6.6 6.8 7
LNn

LN(R/S)n

LN(R/S)n

45
LN(R/S) = LN(-0.74783)+0.69712*LN(n)
4 [R?=0.99509; sigmaH=0.0069942] 9999905
o podo o
g0 0
35¢ 0000 T e
o0 e
o T e
.
@Q@%@o ‘‘‘‘‘‘‘
3 ORT et
L0 e
O ..
....
----- —
25F Lt _—
/
/ [e)
.l e obs.R/§
_— Regresion
----- Regresion Ajustada
H=0.5
15 . . . . . ; ; ; ;
5 52 54 56 58 6 62 64 66 68
LNn
S&P500 (H=0,56489adj=0,4821)
H =0.56489 +/-0.016864 | Hadj=0.48211
3.6 . : . . .
&
3.4F  LN(R/S) = LN(-0.3943)+0.56489*LN(n) f)/dfo B
-
[R?=0.98876; sigmaH=0.0086043] o e
32t 0020
o0
< / “““
2.81 o 99690 / “““ [N
o ot
2.6 9/999 /‘ """
25 .
/@60 /“‘-‘
2.4000 et
Lot O  Obs.RIS
.
/‘“" Regresion
It EYTT Regresion Ajustada ||
“““ H=0.5
2“ L L L L L L L L
5 52 54 56 58 6 62 64 66 68

IGBC (H=0,69712; Hadj-61,43)

H =0.69712 +/-0.013709 | Hadj=0.61435

7

LNn

Fuente: célculos de los autores

7

Se observa en todos los casos que al ajtispanr el sesgo resultante de la utilizacion de
series finitas (rango A en el grafico de la TRMYlaergencia con respecto al supuesto
de independencia disminuye. En el caso del IGB@IYIDXTES la divergencia con
respecto &1=0,5 se reduce, pero adn es relevante, mientras qadgpaRM disminuye

a menos de la mitad, y para el S&P500 la divergeseihace irrelevante; vale la pena
mencionar que en este Ultimo caso el ajuste resaltpueHadj<0,5, por lo que existen
indicios de antipersistencia, los cuales son cterdiss con los signos negativos de las
pruebas de significancia de la Tabla 7, aunque agnitud y elVq sefialan que dicha
antipersistencia dista de ser significativa.

La utilizacion de lo#H ajustadogHadj) evita sobrestimar la magnitud del alejamiento
respecto de la hipotesis nula de independencia comgecuencia del sesgo derivado de
la utilizacion de series finitas, lo que a su vempte utilizar las estimaciones con el fin
de evaluar cuantitativamente el impacto de la ddgecia de largo plazo en los
principales modelos de valoracién de activos yrogticion de portafolio.
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5. Principales implicaciones

Las implicaciones derivadas de los resultados alienson varias, y van desde el
rechazo a la EMH hasta la inconveniencia de utilizarias de las practicas mas
comunes en medicion de riesgo y administraciénot@folios.

Las consecuencias de la existencia de dependentianmria de largo plazo en los
retornos de los activos financieros fueron sefialguta Lo (1991), quien resaltdé que
socavaria muchos de los paradigmas de las finanadsrnas. Entre las consecuencias
sefaladas se encuentra que las decisiones de amnaharro e inversion optimas se
hacen extremadamente sensibles al horizonte depdiema inconsistencia de los
modelos basados en procesos estocasticos conpiate$a valoracion de derivados, asi
como la invalidez del CAPM y la APT.

Por otra parte, Malevergne y Sornette (2006) saiglee la presencia de dependencia
de largo plazo contribuye a explicar la lenta cogeecia de la distribucién de los
retornos de los activos financieros hacia la nadad| donde la mencionada lentitud se
evidencia en que inclusive para retornos mensualeexceso de curtosis es
significativo. Por lo tanto, de acuerdo con Malgwer y Sornette (2006) y Los (2005),
no basta con utilizar modelos que capturen la potsede eventos extremos en la
distribucion de los retornos: es necesario tambégrurar su dependencia.

De acuerdo con lo anterior, a continuacién se datam las principales implicaciones
de los resultados obtenidos, las cuales tienerveueon (i) la eficiencia del mercado;
(i) la valoracién de activos; (iii) la optimizacidde portafolios, y (iv) la medicion del
riesgo.

a. La dependencia de largo plazo y la eficiencia de m@ado

La implicacion mas general es el rechazo a la bgi®tde mercados eficientes (EMH)
para el caso de los mercados accionario y de fgat@olombianos, los cuales se
aproximaron a través de los indices IGBC e IDXTE8specto al mercado accionario
colombiano, dicho rechazo no es nu€ypero la aproximacién basada en el anélisis no
paramétrico de la dependencia 0 memoria de laagopki lo es.

Ademas de rechazar la EMH para el mercado accmiyade renta fija colombianos
para las dos metodologias utilizadas, es releventeagnitud y direccion de la
desviacion con respecto a dicha hipétesis. En dessmercados se comprobd que
existe persistencia significativa, lo cual indicaeglas series de tiempo siguen una
caminata aleatoria sesgada (Peters, 1989), pard@stas siguen una tendencia de largo
plazo en una direccién hasta que un evento exégererle y cambia dicho sesgo.

7 pérez y Mendoza (2010), basados en pruebas paicasét no paramétricas para el efecto dia de la
semana, rechazan la EMH para el mercado acciocaldmbiano. De acuerdo con Pérez y Mendoza, la
literatura para el caso colombiano coincide enajusercado accionario es ineficiente.
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La existencia de una caminata aleatoria sesgaua ¢@nsecuencias importantes para la
formulacién de politica econdmica. Indicaria, talmo sefiala Peters (1989), que la
interpretacién de los eventos (v.g. noticias, teslals, decisiones, anuncios) por parte
de los agentes del mercado no se refleja inmedeatamen el precio, sino que se
manifiesta como un sesgo de larga duracién ennepotamiento de estos mercados.

En ese sentido, es necesario considerar que eareado local pueden existir factores
gue propician la existencia de persistencia. Dé&aprincipales caracteristicas de los
mercados locales, entre las posibles alternativagpgdieran explicar la persistencia se
encuentran: (i) la iliquidez de los mercados logall cual puede favorecer la
fragmentacion de las operaciones en los sistenaasdccionales (Bouchawet al,
2008; Lillo y Farmer, 2004); (ii) la regulacién entiva a la imitacién por parte de los
participantes del mercado, como es el caso de thwiistradoras de Fondos de
Pensiones (Reveit al, 2010a); (iii) la ausencia o escasez de infornrabice 6ptima
la imitacion por parte de los inversionistas (Stme003); (iv) la existencia y uso de
informacion privilegiada (Menkens, 2007).

b. La dependencia de largo plazo y la valoracion de teos

Otra consecuencia directa de la ausencia de indepeia de los retornos y de la
ineficiencia de los mercados es la invalidez deogsade los pilares tedricos de las
Finanzas modernas, tales como el CAPM y la APT fpmanaaloracion de activos, el
modelo de B&S para la valoracién de opciones fir@as, y la teoria de portafolios
basada en el espacio media-varianza de Markowitz.

El modelo CAPM de Sharpe (1964), el cual sefalaelj@gceso de retorno esperado de
equilibrio de un activo individud]) es una funcion de su sensibilidad o covarigfija
con el exceso de retorno del portafolio de merdagdpsupone que ambos retornos son
independientefH,=H;=0,5), por lo que la estimacion del riesgo sistémicompdrimos
cuadrados ordinarios es independiente de la frecuate la serie de tiempo que se
utilice y del plazo de tenencia esperado del ingersta (Greene y Fielitz, 1979).

Esta independencia con respecto a la frecuenciastimacion de la volatilidad se
conoce como la consistencia temporal de la valatlj segun la cual la volatilidad
calculada con una serie diaria contiene exactamantésma informacion que aquella
calculada con una serie mensual, anual, etc., dehdepuesto subyacente es que las
series de tiempo siguen una caminata aleatoriaqhidl992).

Sin embargo, si los retornos no son independidites 0,5# H;) y la magnitud de la
divergencia con respecto a la independencia no@®#éneaH,# H;), la consistencia
temporal desaparece, por lo que el riesgo sistémsgcthace funcion no sélo de la
sensibilidad del activo individual al riesgo de o@efo (), sino que también se hace
funcidn del plazo de la inversion; esto contradas bases del CAPM, el cual, segun
Mandelbrot y Hudson (2004) asume que todos losranmeistas comparten el mismo
horizonte de inversion. En consecuencia, GreenelitZ=(1979) sefialan que para que
el CAPM fuese valido ¢; del activo individual deberia estimarse con basera serie
de tiempo cuya frecuencia corresponda con el plegperado de tenencia del
inversionista.
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Por lo anterior, dado que es probable encontraetitetorno de los activos individuales
y del mercado no son independientids# 0,5# H;) y que la divergencia de ambos no
es la mismaHn# H;), la forma tradicional de valorar activos o invengs con base en

el modelo CAPM es invalida: una vez se introduggimlgrado de alejamiento del
supuesto de independencia, el horizonte de inversé® hace relevante, y la
determinacion de la tasa de descuento para unoactivnversion basada en la
estimacion dep; se hace funcion del tiempo.

Este argumento se suma a las criticas que ha dec#hi CAPM, a pesar de lo cual
contindia siendo utilizado no s6lo como fundameatwito en la academia, sino como
modelo de valoracion de alternativas de inver§ién

c. Ladependencia de largo plazo y la optimizacién deortafolios

La utilizacion del CAPM no se limita a la valoragide activos. También se utiliza en
la comparacion de alternativas de inversion, yamdnformacion de portafolios de
activos.

Tal como se sefialé en la seccion anterior, la carrestimacion dg; como medida de
sensibilidad al riesgo de mercado recae en el stpue independencia del retorno del
activo (rj) y del mercaddry). De la misma manera, el comparar el riesgo sisteae
dos o mas activos requiere que los retornos estean sindependientes
(Hi=H\=...H\=0,5) 0 que su divergencia con respecto a la indeperalsaea la misma
(Hi=H\=...=Hy). De no cumplirse alguna de las mencionadas canrdis| la
consistencia temporal de la volatilidad desaparget,resultado de la comparacion de
alternativas de inversion variara con el plazo esf®de tenencia de las mismas.

Lo anterior implica que la utilizacion convenciona medidas de retorno ajustadas por
riesgo para la comparacion y seleccion de activpertafolios, tales como la razén de
Treynor o la razén de Sharpepuede resultar en selecciones sesgadas e inédisien
ausencia de independencia. Este tipo de medidascadr en la consistencia temporal
de la volatilidad, ignora que la ponderacion devastcon mayor persistencia tiende a
disminuir al aumentar el horizonte de inversion.

Respecto de la volatilidad escalada a plazos lagmso lo es el caso de un afo, es
importante considerar que es ampliamente utilizadael proceso de disefio de
portafolios de largo plazo o asignacion estratédiEactivod’. De acuerdo con Holton

(1992), en ausencia de la consistencia tempordh delatilidad (v.g. en ausencia de
independencia) la volatilidad de algunos activogdaucrecer con el horizonte de
tiempo, mientras que la de otros puede decredeclésive, si la de todos los activos

8 De una muestra de 392 empresas de los Estadosd/iBdaham y Harvey (2001) obtuvieron que el
73,5% usaba siempre o casi siempre el modelo deMCpdra determinar el costo de capital y tomar
decisiones de inversion.

1 Sir; es el retorno de un activo o portafolip, es el retorno de un activo libre de riesgpes la
sensibilidad del activg al riesgo de mercado, & es la desviacion estandar del actjyda razon de
Treynor () y la razén de Sharp&)(se calculan com®, = (r; —17)/B; y S; = (r; —17) /0; .

“ pese a que la asignacion estratégica de activossponde a la definicién de portafolios disefigurs
reflejar objetivos de diez o mas afios (WinkelmaBAp3), usualmente se realizan ejercicios de
optimizacién con base en datos diarios, cuyos tadns son luego escalados a un afio.
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crece, puede que no lo haga en la misma proporBidnlo anterior, Holton resalta la
importancia de considerar la volatilidad y el plat® la inversion como primera y
segunda dimensién del riesgo de mercado, respawivia.

Para comprobar la importancia de la presencia gemdiencia en los modelos de
portafolio basados en el espacio media-varianzaeakizd un sencillo ejercicio de
optimizaciéri™. Este ejercicio consistié en la utilizacion de $asies diarias de TRM,
IGBC, IDXTES y S&P500 para la estimacion de la maatie correlacion, desviacion
estandar y la media de los retornos, luego de & estas dos Ultimas se escalaron o
expresaron en términos anuales, para finalmenteae# optimizacion. Este tipo de
procedimiento es de uso frecuente en la optimipad@ portafolios; es conveniente ya
que solo a frecuencias diarias 0 semanales esl@asiseguir informacion suficiente y
representativa, pero es a horizontes de inversis largos (v.g. un semestre, un afo)
que los inversionistas se interesan en definirartafolio éptimo.

Para analizar el impacto de la dependencia lailid&at fue escalada a un afio (252 dias
hébiles) de dos maneras: (i) la tradicional, decedu con la regla de la raiz cuadrada
del tiempo(H=0,5), y (ii) de acuerdo aHadj (Tabla 9) La matriz de correlacion no se
modific6” y la media de los retornos se expresé en térmamsmles de manera
convencional.

Gréfico 9
Estimacion de fronteras eficientes anualizadashkbe0,5 y Hadj
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Fuente: célculos de los autores.

Los resultados del Grafico 9 muestran que la optigion resultante del uso de la regla
de la raiz cuadrada del tiemgbl=0,5) ofrece mejores combinaciones de riesgo y
retorno que aquella basada en la estimaciddat, por lo cual se puede sefialar que la
aplicacion de dicha regla a la optimizacion de afofios para los cuatro factores de

I Se utiliza el espacio media-varianza por ser et difundido a nivel académico, y por ser la base
tedrica de la practica del mercado; a este espgamittnece no solo el modelo basico de Markowitz
(1952), sino las versiones mejoradas de este,yiantio al modelo de Black y Litterman (1992). Las
falencias derivadas de la utilizaciéon de este égpasi como algunas propuestas metodolégicas,epued
ser encontradas en Reveiz y Ledn (2010a).

2 | os autores reconocen que utilizar la misma mateizcorrelacion para plazos diferentes puede ser
inadecuado. Sin embargo, bajo el supuesto de tensia temporal de la volatilidad, en la practiea s
utiliza de esta manera, por lo cual se hace cas fite comparacion entre metodologias para esaalar |
volatilidad.
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riesgo escogidos resulta en la subestimacion deboi y, por ende, en asignaciones
ineficientes de activos o factores de riesgo.

En la parte superior de la Tabla 10 se presentarpdotafolios que conforman las
fronteras eficientes con el supuesto de indepema@dcs0,5) y con elHadj estimado,
donde el primer portafolio corresponde al de minnmego y el dltimo al de maximo
retorno; la parte inferior presenta la ponderacgitedia, maxima y minima de cada
factor de riesgo.

Tabla 10
Ponderacion por factor de riesgo de las fronterisientes
H=0,5 Hadj
Retorno/ Retorno/
Port. #] TRM IGBC IDXTES S&P500| Riesgo TRM IGBC IDXTES S&P500| Riesgo
1 | 196% 00% 775% 2994 2,65 |280% 00% 614% 10,7% 1,28
2 [114% 11% 873% 029 2,92 |205% 00% 745% 4,99 1,50
3 | 16% 39% 945% 00% 2,97 |13,5% 1,6% 84,9% 0,0% | 1,61
4 | 00w 161% 839% 009 2,68 | 07% 36% 957% 004 1,62
5 | 00% 301% 699% 00%4 2,20 | 00% 190% 810% 00% 1,39
6 | 00% 441% 559% 004 1,85 | 00% 352% 648% 00%4 1,10
7 | 00% 581% 419% 00% | 1,60 | 00% 514% 486% 00%4 0,91
8 | 00% 720% 280% 009 144 | 00% 676% 324% 00% 0,79
9 | 00% 860% 140% 004 1,31 | 00% 838% 162% 00% 0,71
10 [ 00% 1000% 00% 00% 1,22 | 00% 1000% 00% 00% 0,65
H=0,5 Hadj

TRM IGBC IDXTES S&P50Q TRM IGBC IDXTES S&P50p

Meda | 33% 412% 553%  0,3pbledia 63% 362% 559%  16W6

Max | 19,6% 100,0% 94,5%  2,9pMlax 28,0% 100,0% 957% _10,7%

Min. 00% 00% _00% _ 00¢Min. 00% 00% 00% _ 00¢

Fuente: célculos de los autores.

Comparativamente se aprecia que bajo el supuestaldpendencigH=0,5) el indice
S&P500 y la TRM reciben una asignacién media y maxinferior a la que resulta de
reconocer que los demas factores de riesgo (IGBOXJIES) presentan una mayor
persistencia. Consistente con lo anterior, paraiwel de retorno/riesgo similar1.6),

el séptimo portafolio construido bajo el supues® iddependencia y el tercero
construido con eHadj estimado muestran que el primero sobrestima gigtifamente
la participacion del IGBC, mientras subestima ldad€ERM y del IDXTES.

Los resultados de la Tabla 10 ofrecen una expboaalternativa al alto nivel de sesgo
local o home biasque exhiben los portafolios de inversion en ColemibLeon vy
Laserna, 2010). Dado que la asignaciéon estratétgcactivos recae en modelos de
media-varianza, los inversionistas subestiman e&dgo de invertir en el mercado
accionario y de renta fija, por lo que la exposic@@ambiaria y a activos externos es
baja. Si la asignacion estratégica de activos $seven cuenta la persistencia de esos dos
mercados, los portafolios 6ptimos resultantes gxigiuna relocalizacién de recursos en
favor de factores de riesgo que tuvieran una mparsistencia, tales como el mercado
cambiario y el mercado accionario de los Estadaddgn

De igual manera, los resultados de la Tabla 10 gueekplicar la tendencia a
sobrestimar la participacion de activos o portafolile alto retorno y alto riesgo en los
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procesos de optimizacién de portafolios de largagf. La utilizacién de la regla de la
raiz cuadrada del tiempo desconoce que para larfaage los activos financieros la
dispersién de los retornos crece mas rapidamergelauue sefiala el supuesto de
independencia (v.g. son persistentes), por lo @ai@ymentar el horizonte de inversion,
el retorno esperado tiende a dominar al riesga teésidencia a que el retorno domine al
riesgo en el largo plazo (Rebonato, 2007) puedenstégada o corregida en la medida
gue se reconozca que la dispersion de los retovanda segin el exponente de Hurst,
con lo cual la relacidn retorno-riesgo de los adide alto retorno y alto riesgo no se
dispara rapidamente en relacion a los demas addigpsnibles.

Lo anterior coincide con lo expuesto en la secgpi@tedente, en la cual se sefialé que
el CAPM, APT y otras medidas de retorno ajustadorigsgo (v.g. razén de Sharpe y

razon de Treynor), al no considerar el alejamiecdm respecto al supuesto de

independencia, ignoran que la ponderacion de acten mayor persistencia tiende a

disminuir al aumentar el horizonte de inversion.

De este modo, en ausencia de independencia, ionestsis diferentes, con horizontes
de inversion diferentes, resultan en portafoliosieftes diferentes. En suma, tal como
lo resalta Holton (1992), en ausencia de una camalaatoria el riesgo se convierte en
un factor de dos dimensiones, donde la escogerddigeatiodo de tenencia de la
inversion es tan importante como la seleccion d@&va

d. La dependencia de largo plazo y la medicion del sgo

Igual que en el caso del CAPM y del modelo de palitade Markowitz, la medicién
del riesgo de mercado basado en el escalamiertovdeianza o la desviacion estandar
también es cuestionable. Por ejemplo, si se tielusnactivos, A y B, ambos con el
mismo retorno esperado y el mismo riesgo (v.g. ismma sensibilidad al riesgo de
mercado (a=fs) 0 la misma desviacion estandéwa=0g)), pero con niveles de
persistencia diferentesif>Hz>0,5), el CAPM y el modelo de portafolio basado en el
espacio media-varianza son incapaces de captuedeab del plazo de la inversion en
la medicidn del riesgo, por lo que ambos modelosansendiferentes frente a ambos
activos a todos los plazos de inversion.

Al igual que la sensibilidad al riesgo de merc@foo la desviacion estandéw), si la
métrica de riesgo es el VaR, esta metodologia isegpaz de diferenciar entre los
activos Ay B. Por ejemplo, si el VaR diario cabub para los activos Ay B esigual, y
este es escalado a cualquier plazo superior aainttdizando la regla de la raiz del
tiempo, nunca existira diferencia entre el VaR aas activos. No obstante, dado que
el proceso que describe el precio del activo A eres mayor persistencia
(Ha>Hg>0,5), es decir, tiende a dispersarse —a ser mas sesgbaumentar el plazo, el
VaR del activo A deberia ser mayor que el de B paadquier plazo mayor a un dia.

23 Reveizet al. (2010b), al implementar un modelo de simulacidrvdir de la pensién de un trabajador
en Colombia, encuentran que para maximizar el \@dola riqueza de una trabajador al final de sa vid
laboral resulta 6ptimo concentrarse en inversia@slto riesgo (agresivas). Los mencionados autores
reconocen que este resultado no es intuitivo yradite la hipétesis del ciclo vital, y que estesplica

por la dominancia de la tendencia del proceso skbdispersién en el largo plazo, segun lo presenta
Rebonato (2007).
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Lo anterior resulta en que la utilizacién de lalaede la raiz cuadrada del tiempo en
presencia de persistencia subestima el riesgostaraéirmacion coinciden, entre otros,
Schlegel (2009), Los (2005), Kaufmann (2004) y Bbsion y Zigrand (2005)

Malevergne y Sornette (2006), Los (2005) y Soree(003) sefialan que dicha
subestimacion es comun a aquellas medidas de riesggdas en la utilizacion de la
distribucion de frecuencias (v.g. VaR, VaR-Condieilp Teoria del Valor Extremo),
puesto que, por definicién, ignoran la persistemgidos retornos de los activos y se
concentran exclusivamente en su frecuencia. Res@anodelo GARCH basico, el
cual es ampliamente aplicado en Finanzas, MaleeeygBornette (2006) sefialan que
este modelo tiende a subestimar el riesgo por ousutiestima la dependencia de largo
plazo de la volatilidad de los retornos de losvasti

A continuacion, basado en los resultados de Ianaston deHadj para los mercados
cambiario, accionario y de renta fija colombianbal{a 9), se presenta una estimacion
del error en que se puede incurrir al utilizardgla de la raiz del tiempo para escalar la
desviacion estandar o el VaR.

La Tabla 11 presenta el resultado de utilizar difegs alternativas para escalar la
volatilidad diaria de cada una de las series aaddiz a volatilidad de diez dias. La
segunda columna de la parte izquierda presentaesviation estandar muestral
calculada sobre datos diarios; la tercera, la degn estdndar escalada para diez dias
segun la regla de la raiz del tiemf@t=0,5); la cuarta presenta la desviacion estandar
calculada con datos de cada diez @jag la quinta utiliza eHadj de la Tabla 9. La
parte derecha presenta la magnitud porcentual debl@stimacion respecto del calculo
con series de periodicidad de cada diez dias galello con series diarias ajustadas
por elHadj, donde el signo positivo representa subestimai#dia volatilidad®.

Tabla 11
Estimacién de la volatilidad escalada a diez dias
Supuesto Subestimacién
. Desv. Est. - :
Serie Diaria H=0 5 Desv. Est.| H ajustado Desv. Est.| H ajustado

' 10 dias* (Hadj) 10 dias* (Hadj)

TRM 0,0068 0,0215 0,0235 0,0242 9,5% 12,6%
IGBC 0,0144 0,0455 0,0523 0,0592 14,9% 30,1%
IDXTES 0,0033 0,0104 0,0113 0,0134 8,4% 28,5%
S&P 500 0,0140 0,0443 0,0365 0,0425 -17,6% -4,0%

(*) La desviacion estandar de 10 dias se calcubdueototal de 261 datos.
Fuente: célculos de los autores

Se aprecia que para los factores de riesgo delash@rcolombiano el supuesto de
independencia resulta en una notable subestimabébrriesgo, ya sea cuando se

24 Otros autores (Dowelt al, 2001; Diebolcet al, 1997), bajo el supuesto que los retornos diaigsen

un proceso GARCH (1,1), sefialan que en el largpopla volatilidad tiende a decaer gradualmente, por
lo que puede existir en algunos casos sobrestimaebVaR al escalar la volatilidad por una congtan

% En ausencia de la consistencia temporal de Idildéal, el calculo de la desviacién estandar caseb
en datos de cada diez dias deberia ser la utilgadacalcular la volatilidad para diez dias. Snbargo,
dado que hacerlo resulta en series de tiempo ées&h limitada —en este caso se dispuso de 26%-dat
esto resulta en estimaciones poco fiables. Semeesen propdésitos de comparacion.

% Calculada por Menkens (2007) coffa’’*® — n%5)/(n%)].
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compara con la desviacion estdndar calculada carsere de diez dias, o con aquella
que utilizoHadj como factor de escalamiento.

Estos niveles de subestimacion son relevantes @aaso colombiano. Como se
menciond anteriormente, de acuerdo con los antiggt&ndares técnicos establecidos
por el Comité de Basilea para la Supervision Baaar 1995 (BIS, 1995), los cuales
son —aun- la base de la reglamentacion vigentea dguperintendencia Financiera de
Colombia, el VaR debe ser calculado para un penotomo de tenencia de diez dias,
para lo cual se puede estimar el VaR para perio@sscortos, pero escalandolos a diez
dias, lo que se consigue al multiplicarlo por ldz rgauadrada del tiempo. En
contraposicion, la mas reciente revision de esgiandares (BIS, 2009) exige la
justificacion periédica de la razonabilidad técnileaesta regla.

Como es de esperar, la magnitud del error se irar&ancon el tiempo. La Tabla 12
presenta la estimacion de la volatilidad escalaala 252 dias para las diferentes
alternativas, asi como la magnitud de la subestimac

Tabla 12
Estimacioén de la volatilidad escalada a 252 dias
Supuesto Subestimacion
. Desv. Est. - .
Serie Diaria H=0 5 Desv. Est.| H ajustado Desv. Est.| H ajustado
' 252 dias*| (Hadj) 252 dias*| (Hadj)
TRM 0,0068 0,1079 0,1350 0,1435 25,1% 32,9%
IGBC 0,0144 0,2286 0,3490 0,4301 52,7% 88,2%
IDXTES 0,0033 0,0524 0,1031 0,0957 96,7% 82,7%
S&P 500 0,0140 0,2222 0,2450 0,2013 10,2% -9,4%

(*) La desviacion estandar de 252 dias se calauhéun total de 10 datos.
Fuente: célculos de los autores.

Al igual que en el caso de la volatilidad escaladbez dias, la utilizacion de la regla de
la raiz cuadrada del tiempo para escalar la violatila 252 dias resulta en una notable
subestimacion de la desviacion estandar o el VaR mspecto a las demas
alternativa$’.

En respuesta a la subestimacion del riesgo potillaagion de la mencionada regla,
algunos autores, basados en diversas metodologyiasapestimacion de la dependencia
de corto y largo plazo, han propuesto ajustesenradtivas a la regla de la raiz cuadrada
del tiempo. Por ejemplo, Embrechgsal. (2009), Schlegel (2009) y Kaufmann (2004)
proponen un sencillo ajuste basado en la autoeoiéel de la serie de los retornos del
activo para reconocer la dependencia de corto plamntras que Menkens (2007) y
Los (2005) proponen la utilizacion del exponentéidest para escalar el VaR.

Por altimo, la subestimacion del riesgo que residtda utilizacion de la regla de la raiz
cuadrada del tiempo afecta al principal modeloaleracion de opciones: el modelo de
B&S (1973). Al utilizar dicha regla para escaladksviacion estandar estimads al

2" En ausencia de la consistencia temporal de laildéal, el calculo de la desviacién estandar caseb
en datos de cada 252 dias deberia ser la utilzadacalcular la volatilidad para 252 dias. Sin amb,
dado que hacerlo resulta en series de tiempo éa®&h limitada —en este caso se dispuso de 18-dato
esto resulta en estimaciones poco fiables. Semteesen propdésitos de comparacion. .
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plazo al vencimiento de la opcidm) en presencia de persistencia, el modelo de B&S
subestima la probabilidad de ocurrencia de esanarue se alejan de la tendencia de
retorno del activo. Esto conlleva, a su vez, arlacfpal critica a dicho modelo: la
subestimacion del valor de las opciones, especiénparadeep-out-of-the-money-
calls (K >» S;) y deep-out-of-the-money-pui§ « S;).

Lo anterior es evidente si se considera que lautardel modelo de B&S [F11] se
fundamenta en que el precio de una opcidén resdtdaddiferencia entre el valor
esperado del activo subyacente y el costo espetadda opcion. La expresion
“esperado” corresponde al uso de probabilidadescderencia, las cuales consisten en
el calculo de la distancia [F12] entre el preciotgpel precio de ejerciciin(S;/K)),
ajustada por la tendencia del proceso que sigaet®o durante la vida de la opcidn
((r + 62/2)T), que es convenientemente estandarizada por ldadi&sv estandar
escalada al plazo de la opci¢/T), con lo que, utilizando la distribucién normal
acumuladdN), se obtiene la probabilidad acumulada de ocuraetkeiescenarios en los
que la opcidn seria ejercida bajo los supuestasodmalidad e independencia de los
retornos del subyacente.

Cps = SeN(dy) — Ke™""(dy) [F11]

donde

o _In(S/K) +(r+0%/2)

! oVT [F12]
_ In(S¢/K) + (r — 0%/2)
2 — 0_\/7

Dado que la estandarizacion de la distancia ajastatte el precio spg¢8)y el precio

de ejercicio(K) recae en la regla de la raiz cuadrada del tiefg®), la presencia de
persistencia en el retorno del activo subyacentgorsiria que la probabilidad
acumulada de ocurrencia de escenarios en los gojecian seria ejercida esta siendo
subestimada. Entonces, de este modo, el supuestrmalidad e independencia de los
retornos del subyacente resulta en la subvalorat@da opcion.

6. Consideraciones finales

Los resultados encontrados en este documento dearués presencia de dependencia
0 memoria de largo plazo en el mercado accionade kenta fija colombianos, la cual,
por su magnitud y direccion, indica que los reterde ambos mercados se caracterizan
por una persistencia significativa. En el caso mefcado cambiario también existe
evidencia de persistencia, aunque esta no es isa@iia de acuerdo con las dos
metodologias utilizadas.

Este documento corroboré los hallazgos de varideresl sobre la robustez de la
metodologiaR/S ante cambios marginales en la distribucion de asables, e
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implemento varias alternativas de hipotesis nulendependencia. Con esto no sélo se
comprobd la utilidad y robustez de la metodologiag que se detect6 la presencia de
persistencia significativa para los mercados aecios y de renta fija local, la cual fue
verificada por la metodologiaR/S

Este documento también se ocup6 de cuantificaesgjesderivado de la utilizacion de
series finitas para la estimaciontdelo que finalmente resulto en el exponente de tHurs
ajustado(Hadj). El calculo de este exponente ajustado permiteridigar entre el
rechazo de la hipdtesis nula de independenciarde lslazo debido al uso de series
finitas y la genuina presencia de memoria de laigpo. Adicionalmente, contar con el
exponente ajustado permitio utilizar las estimaegsoncon el fin de evaluar
cuantitativamente el impacto de la utilizacion aedgla de la raiz cuadrada del tiempo
en presencia de dependencia de largo plazo.

Se demostrd que el impacto de la utilizacién déaliegla para escalar la desviacion
estandar o el VaR es considerable para los prilesfactores de riesgo del mercado
colombiano, inclusive a plazos relativamente coftog. diez dias). En concordancia
con otros autores, se encontrO que la utilizaciénedta regla en presencia de
persistencia resulta en la subestimacién del riesgo

También se demostrdé que en ausencia de indepeadangiazo de inversion se hace
relevante, por lo que practicas tradicionales cesualar el resultado de la optimizacion
basada en media-varianza no esta exento de indentes Esto es de gran importancia
para ejercicios de optimizacién cuyo horizonte deeision es significativamente
superior a la frecuencia de las observacionezaiitis para estimar los momentos de la
distribucion, como es el caso de los Administrasial® Fondos de Pensiones.

Del mismo modo, medidas tradicionales de riesgg. (el # de una accion o la
desviacion estandar), medidas tradicionales den@t@ustado por riesgo (v.g. la razén
de Sharpe), y el modelo de B&S para la valoraciérogdciones, también deben ser
utilizados con reservas. Lo anterior resalta ladrtgncia de medidas de riesgo y
procedimientos de optimizacion y valoracion quetwam cambios extremos y cambios
persistentes en los precits

Los hallazgos de este documento son importanteka gmactica en la medida que

demuestran la inconveniencia de utilizar la regdadraiz cuadrada del tiempo. En ese
sentido, igual que lo hizo el Comité de Basiledanltima revision a los estandares
cuantitativos para la estimacion del riesgo de adrdBIS, 2009), la reglamentacion y

la practica debe evolucionar hacia medidas de oiesgs ajustadas a la realidad del
comportamiento de los activos, donde la utilizaaléh supuesto de caminata aleatoria
recaiga en un sustento técnico adecuado.

En la préctica, para no recaer equivocadamenté supaesto de caminata aleatoria se
tienen dos alternativas. La primera, consistenteugizar series de tiempo cuya

periodicidad coincida con el horizonte de inversd@l ejercicio, pese a ser la mas
directa y deseable, por lo general se enfrentaitaltiones en cuanto a la disponibilidad

8 Una alternativa metodolégica en ese sentido peojpuesta por Reveiz y Le6n (2010a).
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y relevancia de la informacion. La segunda, funddada en la medicion de la
persistencia de la serie de tiempo, permite utilssxies de tiempo reducidas y cuya
relevancia es determinante, aunque introduce sjoiele escoger un modelo adecuado
para realizar tal medicion. De acuerdo con lo @&ntede no ser posible obtener series
de extension suficiente, o si la utilizacion deoinfiacion de cierta antigliedad vicia los
resultados, medir la persistencia y ajustar losltados de acuerdo con dicha medicion
es esencial para no reincidir en el supuesto depemtiencia de los retornos de los
activos.

En cuanto a la teoria, los resultados corroborausgncia de una caminata aleatoria en
el proceso que describen los activos financierésyaecado local, lo cual, a su vez,
invalida la EMH. Lo anterior se suma a las conduss de otros autores (ver Pérez y
Mendoza, 2010), quienes encuentran que el mercadonario local no se puede
caracterizar como eficiente en el sentido débil.

Adicionalmente, que el mercado accionario y deardija colombianos no puedan ser
caracterizados como eficientes por la presenciged&stencia resulta en la posibilidad
de que estos factores sigan una caminata aleaesgada (Peters, 1996), segun la cual
los precios no reflejan de manera inmediata laimézidn disponible en el mercado.

Respecto a las metodologias escogidas, pese assends conocidas, utilizadas y
documentadas, no son las Unicas. AdemaRéede Mandelbrot y Wallis (1969a y
1969b) y eImR/Sde Lo (1991), existen otras variantes y alteraatipara estimar la
dependencia de largo plazo (ViRetrended Fluctuation Analysi8Vaveletsy regresion
basada en periodogramas), algunas de las cuatiessgben en Clark (2005) y Cannon
et al. (1997).

La escogencia de las metodologias implementadadeoidea su parsimonia, a su

documentada complementariedad, robustez y utilplad detectar la dependencia de
largo plazo, asi como a la conveniencia de tenercervo de literatura y resultados que
permitieran realizar un analisis adecuado de lamdotgias y sus alcances. Por lo
anterior, los resultados, no obstante corresporalda aplicacion de metodologias

documentadas como robustas, y pese a ser sigmbfisadle acuerdo con las pruebas
realizadas, corresponden a una primera aproximaciandeteccion de la dependencia
de largo plazo para el mercado colombiano, sudileptide ser corroborados a través de
la utilizacion de otras metodologias.
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8. Anexo 1l

Con base en Clark (2005), Peters (1994, 1992 y)19&8vrocki (1995), Lo (1991) y
Mandelbrot y Wallis (1969a y 1969b), el calculo deponente de Hurst y el estadistico
V( se describe a continuacion.

Exponente de Hurst

Para una serie de tiempo d¢ retornos se tiene un numeto de segmentos
independientes (que no se sobrepdhette tamafim en los cuales se debe dividir la
serie original de forma quexk = N.

Para este valdg, se debe calcular el rango reescal@ls),, [3 vy 4], asi:

A. Calcular la media aritmétiqa) de cada uno de los segmeritade tamafia en
gue ha sido dividida la serie, dongé,2,3...ny X;x corresponde al retornael
segmentd.

n
12
= — X
Uk n ik

i=1

B. Obtener las diferencias de cada retornmon respecto a la media para cada
segmentd.

Yik = Xix — Uk

C. Calcular la serie de diferencias acumuladas pata sagmenté.

n
Dy = Z Yik
=1

D. Determinar el rangdR; ) de la serié; .

Rp = max(Dyy, .., Dy . Dpy) — min(Dyg, o, Dijey oo D)

%1 Nawrocki (1995) sefiala que la utilizacién de semwe contiguos 0 muestras independientes (que no
se sobreponen) reduce la posibilidad de que existeelacion entre estos y agrega robustez a la
estimacion. Sin embargo, algunos autores utilizzgme&ntos que se sobreponen, con lo cual logran
maximizar el nUmero de observaciones en serieardefto reducido. Ellis (2007) concluye que no existe
un impacto significativo en el valor estimado Heentre el uso de segmentos contiguos 0 que se
sobreponen, pero si en la desviacidn estandartdesiela serie de tiempo es relativamente cortaakn
caso Ellis aconseja utilizar segmentos que se pohea.
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E. Calcular la desviacion estdndar muestral para segaentd.

n
1 2
Spk = n—1 ;(xi,k - lik)

F. Calcular el rango reescalado para cada segnkento

Rn,k

(R/S)nk = Sk

G. Calcular el rango reescalado promedio pesagmentos de tamaio
1 k
(RIS =7 ) R/
i=1

Este rangqR/S) corresponde a la distancia estandarizada pronggesioecorre
el sistema por unidad de tiempo

El anterior procedimiento debe realizarse parardose valores dé&, dondek=nmin...
Nmax Y dondenmin ¥ Nmax corresponden al tamafio minimo y maximo de la ventie
datos escogidos para realizar el calculo del rargecalado, respectivamente. De este

modo se cuenta cqrvalores d€R/S),, donden; = kﬂ
]

Finalmente, con los diferentes valoresnde(R/S),, se realiza la regresiéon de minimos
cuadrados propuesta por Mandelbrot y Wallis (1962869b), dondé1 corresponde al
exponente de Hurst estimado:

Log(R/S), = Log(c) + HLog(n)

Estadistico/q

A diferencia de la estimacion de, el estadisticd/q de Lo (1991) no resulta de la
regresion sobre una serie de ventanas de datesdsircalculo del rango reescalado
sobre la muestra total de tamafioel cual resulta efR/Q),, dondeQy corresponde a
la raiz cuadrada de la varianza de las sumas [erdiasta el rezagp donde el orden
de los rezagos busca excluir la incidencia de paxeée memoria de corto plazo en la
estimacion de la dependencia de largo plazas 88 la desviacién estandar muestral
estimada,y es la autocovarianza estimadawyq) es la ponderacion asignada a la
autocovarianza con rezagpQn Y ap se calculan de la siguiente manera:
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Finalmente, Lo (1991) calcula el parametfg el cual utiliza para probar la hipétesis

nula de

independencia.

9. Anexo 2

Qn =

w.

p=1

q
0%+ ZZ w, (Q)y

p

-1-H

q

Vy = N~"*(RIQN

Los resultados de y Hadj para ventanas minimas de 10, 16, 32 y 64 datpgesentan
a continuacion.

Tabla 13
Valores estimados de H para diferentes tamafiogd&ama minima
10 16 32 64
H estimado| Desv. Est] H estimado Desv. Eqt. H estimgdoeBv. Est| H estimadp Desv. Esf.
TRM 0,6357 0,0033 0,6286 0,0044 0,6343 0,0066 0,6396 0,0161
IGBC 0,6790 0,0034 0,6800 0,0040 0,6971 0,0070 0,7245 0,0153
IDXTES 0,6667 0,0037 0,6737 0,0048 0,6918 0,0079 0,6842 0,0155
S&P 500 0,5672 0,0038 0,5664 0,0052 0,5649 0,0086 0,5384 0,0186

Fuente: célculos de los autores.

Tabla 14
Valores estimados de Hadj para diferentes tamai@ogetitana minima
10 16 32 64
TRM 0,5529 05458 | 05515 | 05568
IGBC 0,5962 05972 | 06143 | 07245
IDXTES 0,5839 05909 | 06090 | 06842
S&P 500 0,4844 04836 | 04821 | 05384

Fuente: célculos de los autores.
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