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RESUMEN. Este trabajo investiga si las relaciones de largo plazo entre la bolsa de valores mexicana con su contra-
parte estadounidense, reportada por Arellano (1993), se sostienen para el periodo 1980-2007. Para este efecto se
realiza un andlisis de cointegracion de acuerdo a la metodologia de Engle y Granger (1987) y Johansen (1991). Los
resultados reportan que ambos mercados no estan cointegrados. La explicacion que se sustenta en nuestro estudio
proviene del quiebre estructural en la relacién de cointegracion para los periodos de tiempo que se indican, respal-
dada por la teoria de caos, especificamente, se corroboré la existencia de un comportamiento caético en dichas
series.
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ABSTRACT . This paper investigates if the relationships between the Mexican and the American stock market, presented
by Arellano (1993), are still maintainable for the 1980-2007 period. In order to accomplish this, a cointegration analysis
has been made in accordance with the methodology of Engle and Granger (1987) and Johansen (1991). The results
show that both markets are not cointegrated. The explanation presented in our research comes from the structural
break in the cointegration relationship for the period indicated, backed by the chaos theory. Specifically it has been
corroborated that there is a chaotic behavior in those series.

Keywords : Cointegration analysis, Chaos Theory, Lyapunov exponent.
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INTRODUCCION

Durante los (ltimos afios el proceso de diversifi-
cacion internacional ha adquirido particular importan-
cia dada la globalizacion y liberalizacion de los mer-
cados financieros. En efecto, los avances tecnoldgi-
cos, de comunicaciones y transporte, entre otros, han
permitido que “inversionistas mundiales” participen en
mercados globales tomando posiciones en diversos
activos financieros alrededor del mundo, lo que no
ha estado libre de riesgos. La crisis rusa, asiatica,
entre otras, y mas recientemente la de créditos hipo-
tecarios en Estados Unidos ha dispuesto que los
“inversionistas locales” reconsideren sus decisiones
de invertir en mercados extranjeros. En particular, han
puesto especial atencién en cuantificar la correlacion
o el grado de integracion que tiene un mercado es-
pecifico (como lo es el mercado accionario) con otros
(mercado de divisas y de bonos por ejemplo) a nivel
nacional como internacional. De esta manera, deter-
minar si un mercado bursatil esta integrado a otro
adquiere particular importancia.

En concreto, la integracion de los mercados mexi-
canos y estadounidense indicaria que s/#ocksno es-
perados en los Estados Unidos serian transmitidos a
la economia mexicana, afectando la funcion de retor-
nos de los activos participantes del mercado bursatil
local. Es decir, los s/ocks en el mercado estadouni-
dense afectarian el portafolio del mercado local. Dado
esto, inversionistas locales reordenaran sus
portafolios individuales ocasionando cambios en el
precio de los activos, lo cual es concordante con los
resultados de Parisi (1997) para ADRs chilenos. Bajo
este contexto, la segmentacion pereciera ser una
barrera de proteccion para los inversionistas locales,
sin embargo, estos inversionistas pueden ver aumen-
tado el valor de sus inversiones como también verla
disminuir considerablemente. En efecto, si el shock
no esperado en los Estados Unidos es positivo,
inversionistas locales iran a este mercado para apro-
piarse de las ganancias ocasionadas por el evento
positivo; en caso contrario, ante un s/10ck no espe-
rados en los Estados Unidos negativo, los
inversionistas internacionales acudirdn a mercados
segmentados con el fin de proteger el valor de sus
inversiones provocando variaciones en el valor de los
activos en el mercado local. Por lo tanto, la diversifi-
cacion internacional tendra un impacto mayor o me-
nor en el valor de una cartera de activos, dependien-
do si el mercado local se encuentra integrado o
segmentado al internacional.

Yaen el afio 1970 Levy y Sarnat manifestaron que
la diversificacion internacional maximiza el valor de
una cartera de activos. A partir de entonces otros

autores como Solnik (1974), Roll (1992) y Longin y
Solnik (1995), entre otros, han estudiado las correla-
ciones existentes entre diferentes mercados y pai-
ses y han resaltado la importancia de conocer el gra-
do de integracion entre éstos. Benelli y Ganguly
(2007), por ejemplo, estudiaron la relacién entre el
mercado financiero de Estados Unidos y el mercado
de valores, de divisas y de bonos de siete paises la-
tinoamericanos (Argentina, Brasil, Chile, Colombia,
México, Perl y Venezuela) encontrando para el de
valores un incremento de la sensibilidad de los mer-
cados bursatiles latinoamericanos ante s#ocksen la
contraparte estadounidense; una caida de la sensibi-
lidad de los mercados de divisas atribuidas a la ma-
yor flexibilidad del tipo de cambio; y una vinculacién
débil entre el mercado de bonos corporativos de
Latinoamérica y el de Estados Unidos.

Esta disparidad en los resultados puede suponer
que, si bien los vinculos financieros han aumentado
en los dltimos afios entre distintos mercados y pai-
ses, éstos no son de la magnitud que se esperaria.
Asi, por ejemplo, Phylaktis y Ravazzolo (2005) lo con-
firman al investigar dichos vinculos entre los paises
asiaticos Hong Kong, Corea del Sur, Malasia,
Singapur, Taiwan y Tailandia con Japén y Estados
Unidos. Los autores reportan, para la década de 1980,
que las relajaciones de la propiedad extranjera no
son suficientes para atraer inversionistas externos y
que existen otros factores que afectan las decisiones
de diversificacién internacional.

En Latinoamérica existe diversa evidencia acerca
de la relacién entre mercados accionarios (Defusco
etal., 1996 y Chen et al., 2002). Mas recientemente,
Valdés (2006) encuentra una relacion de cointegracion
en los mercados accionarios de Argentina, Brasil,
Chile y México con el de Estados Unidos para el pe-
riodo comprendido entre 1991 y 2005.

En México, particularmente, se han estudiado las
relaciones de largo plazo y de causalidad para la ac-
tividad econémica y diversos mercados. Por ejem-
plo, Garcés (2005) analiza el periodo 1980-2000 y
reporta que el PIB y sus componentes tienen relacio-
nes de cointegracién con el indice de produccion in-
dustrial de Estados Unidos y el tipo de cambio real,
por su parte, Guzman et al. (2007) estudiaron las re-
laciones de causalidad entre el tipo de cambio spot'y
el indice de precios y cotizaciones de la Bolsa Mexi-
cana de Valores para el periodo 1996-2006 encon-
trando, en general, que el mercado cambiario sigue
al mercado bursatil.

Para el mercado accionario, especificamente, un
trabajo seminal que estudi6 las relaciones de largo
plazo entre el mercado bursatil mexicano y estado-
unidense fue el de Arellano (1993). En dicho trabajo
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el autor encuentra que los movimientos del mercado
accionario estadounidense tienen un impacto impor-
tante en la Bolsa Mexicana. Empleando la técnica de
cointegracion desarrollada por Engle y Granger (1987)
reporta para el periodo que los movimientos del
mercado bursatil mexicano reflejan el 20% de los
movimientos del mercado bursatil norteamericano. El
autor manifiesta, ademas, que dicha influencia es
primordialmente resultado de ajustes especulativos
que responden a cambios no permanentes de muy
corto plazo en el mercado estadounidense. Sin em-
bargo, indica que lo encontrado es de caracter par-
cial. Los resultados de Arellano (1993) son confirma-
dos posteriormente por Naranjo (1997), el cual en-
cuentra una relacion de largo plazo entre el IPC y los
indices accionarios de Estados Unidos y el Reino
Unido. De esta forma, el estudio de Arellano (1993)
es tomado como base del presente trabajo para es-
tudiar si los resultados de dicha investigacion se han
mantenido a lo largo del tiempo.

DATOS Y METODOLOGIA

Datos

Los datos seleccionados corresponden al precio
de cierre diario del indice de Precios y Cotizacion de
México (IPC) y el Dow Jones Index (DJI) para el pe-
riodo comprendido entre el 02 de enero de 1980y el
14 de diciembre de 2007. La eleccion del nimero de
datos se ajust6 a los requerimientos de los diversos
célculos estimados, a la comparacién con el estudio
de Arellano (1993) y a la disponibilidad de los mis-
mos. La fuente de informacién fue Economatica.

Metodologia

Utilizando los retornos logaritmicos de las series
en estudio se contrasta no normalidad, no linealidad,
dependencias de largo plazo y si éstas series pre-
sentan un comportamiento caético. Para lo primero
se realizan las pruebas de skewness, kurtosis y
Jarque-Bera. Para contrastar no linealidad se utiliza

el test no paramétrico BDS propuesto por Brock et al.
(1987) e implementado en conjunto con Le Baron
(1996). Para determinar las dependencias de largo
plazo se utiliza el coeficiente de Hurst a partir del
andlisis del rango reescalado propuesto por Hurst
(1951) y posteriormente afinados por Mandelbrot y
Wallis (1969) y Mandelbrot (1972, 1975). Finalmen-
te, para detectar si estas series presentan un com-
portamiento caotico se emplea el Exponente de
Lyapunov (Eckmann y Ruelle, 1992).

La no linealidad, no normalidad y deteccion de
comportamiento cadtico son chequeadas para el pe-
riodo completo en estudio. Para detectar dependen-
cias de largo plazo se utilizé6 un muestra de 759 da-
tos para el indice DJI y 732 datos para el IPC, es
decir desde el 02 de enero de 1980 al 30 de diciem-
bre de 1982, con esta informacion se estimo el coefi-
ciente de Hurst de forma recursiva para el resto de la
muestra (6299 datos extramuestrales del indice DJI
y 6244 del indice IPC).

No normalidad

La Tabla 1 presenta los cuatro primeros momen-
tos de la distribucion de los retornos diarios de los
indices en estudio. Se observa que el retorno prome-
dio diario del IPC es de 0,14%, lo que implica un re-
torno anualizado de 33,6%. Para el DJI el retorno pro-
medio diario registra un 0,04%, lo que representa un
retorno anualizado de 9,6%. A su vez, la desviacion
estandar promedio diaria para el IPC alcanza a 1,89%,
por lo que la tasa anualizada representa un 29,3%,
para DJI la desviacion estandar promedio diaria al-
canza a 1,05%, por lo que la tasa anualizada repre-
senta un 16,3%. La primera lectura indica que, todo
lo demé&s constante, una inversién realizada en la
bolsa de valores de México en 1980 y mantenida
hasta fines del 2007 hubiera rendido 3,5 veces mas
que si se hubiese realizado esta misma operacion en
Estados Unidos, esto asumiendo un 80% mas de ries-
go que el registrado para el DJI.

Tabla 1. Datos y Momentos de los Indices Bursatiles IPC y DJI

- IPC DJ1
N 6975 T056

F. Inicio 2-1-1980 2-1-1980
F. Término 14-12-2007 14-12-2007
Max. 23,58% 9.67%
Min. -20,24% -25,63%
Media 0,14% 0,04%
Des. St. 0,018 0,0105
Skewness -0,05 -2,21
Kurtosis 21,58 58,59
JB ) 100291,80 014377.67
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Por otra parte, el coeficiente skewrness acepta la
hip6tesis nula de que el coeficiente de asimetria tie-
ne un valor cercano a 0 para el indice IPC y la recha-
za para el DJI. Por su parte, el coeficiente de kurtosis
genera un estadistico z mayor a 1,96, en valor abso-
luto, lo que rechaza la hipétesis nula de que dicho
coeficiente tenga un valor de 3 para ambos indices.
Esta caracteristica es observada habitualmente en
retornos de activos financieros (/epfokurtosis).

Por ultimo, los resultados del test de Jarque-Bera
muestran, claramente, que la probabilidad de que las
series de retornos de los indices IPC y DJI proven-
gan de una distribucién normal es casi nula. Asi, la
no normalidad y la elevada 4wrtosis suelen ser indi-
cios de que la serie ha sido generada por un proceso
no lineal. En resumen, los retornos de los indices
bursétiles IPC y DJI no son bien descritos por una
distribuciéon normal.

No linealidad
Para detectar no linealidad se emplea el test no
paramétrico BDS propuesto por Brock et al. (1987) e

implementado en conjunto con Le Baron (1996). La
hipotesis nula del test BDS (H,) es que la serie esta
independiente e idénticamente distribuida (i.i.d.). Por
lo tanto, si eventualmente existiese algln tipo de de-
pendencia entre las observaciones éstas deberian ser
producidas por algin mecanismo no lineal de gene-
racion de datos. Los autores demuestran que el es-
tadistico del test se distribuye asintéticamente como
una normal estandar (con media cero y varianza uni-
taria).

Es importante sefialar que la eficiencia del test
BDS al aplicarlo en muestras pequefias es mejor para
dimensiones menores (m), no obstante siempre me-
joraran los resultados al ampliar el tamafio muestral
independiente de la dimension y la distancia consi-
deradas (Kanzler, 1999). Ademas, el test tiene po-
tencia para detectar dependencia no lineal
determinista y no lineal estocastica. Con el objetivo
de obtener consistencia en los resultados, en este
trabajo se consideraron 8 dimensiones (2 < m<10) y
4 distancias (g) diferentes (0.50,1 0, 1.5 g, 2 0).

Tabla 2. Resultado del Test BDS aplicado a las series de retornos de los indices Bursétiles IPC y DJI y a las
series de residuos de los modelos AR(31) y AR(26) respectivamente

Desv.Est. m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m_=_8 m=9 m=10
IPC 0,5 27.49 13288 38,08 44,04 51,19 6121 73.73 8931 108,99
Serie de ] 2855 33,07 3650 39,86 4362 4813 5322 5895 6570
Retornos
1,5 28,77 32,69 3496 36,72 3842 4027 42,05 4392 4594
2 2846 3212 3367 3451 3516 3577 13620 3660 37,04
IPC D.E. m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 =7 m=8 m=9 m=10
Seriede 05 2226 2739 3247 3798 4415 5260 6235 74,70 88,99
Residuos Ar(31)
| 2367 2848 3244 36,10 3990 4433 49,12 5456 60,69
1,5 2413 2861 31,56 33,76 3571 37,70 39,65 41,70 43,80
2 2421 2826 30,64 32,00 3293 3374 3441 3505 3565
DJI D.E m= m=3 m=4 m= m=>6 m= m=%§ m=9 m=10
Serie.de 0.5 612 935 11,87 1502 18,59 22,85 2783 3444 4233
Retornos
1 708 11,59 14,10 16,86 19,80 2270 2570 29,19 33,16
1,5 10,54 1422 16,61 1883 21,03 2286 2462 2653 28,55
2 13,02 16,59 18,89 20,62 2228 23,53 24,63 2572 26,78
DJI DE. m= m= m= m= =6 m= m= m= m=10
Serie de
3 2728 3410 4235
Residuos AT26) 0,5 594 909 11,59 14,73 1824 2237 : :
| 703 1149 1399 1671 1963 2249 2551 29,06 33,10
1,5 1048 1422 16,64 1880 2096 22,76 2451 2644 2849
2 12,88 16,58 18,88 20,54 22,15 2337 2445 2553 26,60

Fuente: Datos de la investigacion.
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Los resultados del test BDS que se muestran en
la Tabla 2 evidencian estructuras no lineales en las
series de retornos de los indices IPC y DJI, respecti-
vamente, para todas las dimensiones y distancias
utilizadas. Paralelamente, y de acuerdo al método
propuesto por Brock (1986), se aplico el test BDS a
una serie de residuos no correlacionados de un mo-
delo estimado a partir de los retornos de dichos indi-
ces, ajustados con el mejor retardo de un proceso
autorregresivo. Dichos resultados respaldan comple-
tamente los obtenidos sobre las series de retornos
originales. En sintesis, se evidencia un comportamien-
to no-lineal en la serie de retornos de los indices IPC
y DJI, asi como en la serie de residuos de los mode-
los estimados.

(December 2009)

Dependencia de Largo Plazo

El analisis del rango reescalado, o analisis R/S,
propuesto por Hurst (1951) y posteriormente afina-
dos por Mandelbrot y Wallis (1969) y Mandelbrot
(1972, 1975) permite determinar la existencia de de-
pendencias a largo plazo como consecuencia de la
tendencia que presentan las observaciones a des-
viarse del valor medio, durante un periodo de tiempo
mas o menos prolongado. Asi, el estadistico R/S mide
el rango de las desviaciones de las sumas parciales
de una serie temporal respecto de su media,
reescalado por la desviacion tipica de la serie. Una
consecuencia importante del analisis del rango
reescalado es que permite determinar el exponente
de Hurst. Mandelbrot y Wallis (1969) afirman que el
rango reescalado de las subseries esta
asintéticamente relacionado con su longitud, formal-
mente plantean:

R/S—(a*N)" 1)

Donde a es una constante, AV es el nimero de
observaciones, # es el exponente o coeficiente de
Hurst, A/Ses el estadistico /A/Sque depende del (1)
tamafio de la serie y que se define como el rango de

variacion de la serie partido por su desviacion tipica.
Asi, cuando R/S(N)es observado sobre varios valo-
res de Ny aplicando una regresion de minimos cua-
drados ordinarios, se sigue que:

logR/S=a+HlogN (2)

Donde H es el coeficiente de Hurst. Mandelbrot
(1972) demuestra que H puede variar entre 0 y 1.
Asi, si se encuentra entre 0,5 y 1 indicaria persisten-
cia en la serie, si se encuentra entre 0 y 0,5 indica
no-persistencia y un valor igual a 0,5 indicaria “ruido
blanco”. Cabe sefialar que Lo (1991) plantea que, si
bien es cierto que el analisis R/S puede detectar de-
pendencia de largo plazo en series temporales, di-
cho analisis presenta sensibilidad a la dependencia
de corto plazo. Para soslayar esta deficiencia plan-
tea una modificacién al rango reescalado que deno-
mina rango reescalado modificado (RRM). Sin em-
bargo, se ha encontrado evidencia que el andlisis de
Lo (1991) sobrerrechaza la hip6tesis de memoria lar-
ga (Teverovsky, Tagqu y Willinger, 1999).

Se encuentra para el periodo comprendido entre
el 02 de enero de 1983y el 14 de diciembre de 2007,
(6299 datos extramuestrales del indice DJI y 6244
del indice IPC) un coeficiente de Husrt promedio de
0,65 para el IPC y de 0,52 para el DJI, computados
de manera recursiva con 732 datos para el indice IPC
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y 759 datos para indice DJI, es decir desde el 02 de
enero de 1980 al 30 de diciembre de 1982. Los resul-
tados que se muestran el Figura 1 indican que las
series en estudio denotan dependencias de largo pla-
zo. No obstante, esta caracteristica tiende a desapa-
recer a medida que transcurre el tiempo. En particu-
lar, la serie DJI pierde memoria mas rapido que el
indice IPC. A su vez, pareciera que esta pérdida de
memoria se debiera a que dichas series aprenden de
su pasado. En efecto, la crisis “Tequila “impactoé ne-
gativamente en las dependencias de largo plazo, sin
embargo posteriores crisis como por ejemplo la “Asia-
tica” tuvo un impacto menor. Es mas, el atentado a la
“Torres Gemelas” paso casi inadvertido y pareciera
que los indices bursatiles en estudio absorbieran di-
cho shock de forma enddgena, consistente con el
efecto resetreportado por Espinosa (2007) para re-
tornos accionarios latinoamericanos. El efecto reser
consiste en que a pesar que las series de retornos
bursétiles mantienen las propiedades estadisticas que
tenian antes de una crisis financiera, luego que ocu-
rren éstas, dichas series pierden memoria.
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Figura 1. Coeficiente de Hurst de acuerdo a la regresion por minimos cuadrados ordinarios:

logR/S=a+HlogN para las series IPC y DJI

08
0,75
07

0,65 g
0.6 S5
055 B
05
045 F

04 E

03m01/a3

O301/83
0301185

Daoiey

Comportamiento Cadtico

El Exponente de Lyapunov (A J(Eckmanny Ruelle,
1992) es utilizado para estimar la complejidad de los
sistemas dinamicos. Basicamente, mide la sensibili-
dad a las condiciones iniciales y representa la sepa-
racion exponencial entre dos trayectorias, inicialmente
proximas, al cabo de A pasos o iteraciones.

Existen diferentes algoritmos para calcular el maxi-
mo exponente de Lyapunov (Wolf, Swift, Swinney y
Vastano, 1985; Sato, Sano y Sawada, 1987; Casdagli,
1989). No obstante, la mayoria de estos métodos no
son aplicables para series de tiempo pequefias y son
relativamente dificiles de implementar. Rosenstein et
al. (1993) desarrollaron un método que, después de
reconstruir la dindmica del atractor, permite que el
algoritmo desarrollado localice el punto ¥ mas cer-
cano a cada punto de la trayectoria Y. Ademas, im-
pone la restriccion adicional que los puntos vecinos

mas cercanos deben tener una separacion espacial
mayor que el periodo medio de las series de tiempo.
Esto permite considerar que cada par de vecinos co-
rresponden a condiciones iniciales muy cercanas pero
de diferentes trayectorias. Asi, el maximo exponente
de Lyapunov es aproximadamente la velocidad me-
dia de separacioén de los puntos vecinos més cerca-
nos (véase Espinosa, Parisi y Parisi, 2007 para mas

detalles).

Los resultados del exponente de Lyapunov, que
se encuentran resumidos en Tabla 3, indican que A >
0 para todas las series originales y de retornos de los
indices IPC y DJI, lo que representa una conclusion
robusta de la existencia de un comportamiento caéti-
co en dichas series. Para obtener dicho exponente
se utilizo el programa MTRCHAOS y MTRLYAP, ela-

borado por Rosenstein, Collins y De Luca (1993).

Tabla 3. Exponente de Lyapunov para las series en estudio utilizando el programa MTRCHAOS y
MTRLYAP correspondiente al algoritmo de Rosenstein

Indice Serie Max. Exponente de Lyapunov
IPC Original 0, 000812

Retornos 0, 021780
DI Original 0,058360

Retornos 0,049820

Fuente: Collins y De Luca (1993).
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ANALISIS DE COINTEGRACION

En un vector estocastico v(t), las Acomponentes
estan cointegraaas si cada una de ellas es integrada
con orden de integracién @ >0 y existe combinacion
lineal B'v(t) integrada de orden menor, digamos 4-/,
con /7 >0 (donde &-/ corresponde al orden de
cointegracion de las x(t) y, en tal caso, B correspon-
de al vector de cointegracion).

Ahora, si los componentes del vector v(t) son in-
tegrados de orden ¢'=1, se puede establecer una re-

(December 2009)

lacion de causalidad entre ellas (Engle y Granger,
1987). En ausencia de una relacién de causalidad
entre las coordenadas de v(t) Johansen (1991) pro-
pone un test basado en los vectores propios de la
matriz de largo plazo, Especificamente los contras-
tes “traza” y de “maximo valor propio”. El test tiene
origen en un VAR que adopta la forma de modelo
corrector de errores de acuerdo a la siguiente expre-
sién:

|
Av(ty=p+ INE-1)+ iﬂ_lz‘w[l —jr+elt) (3)

Donde vit), i y e(t) eIR*, /7 y £2, son matrices de
orden 4. La hipotesis nula a contrastar esH,, : rango{ /7) =r
VS. H, :rangol {7} =k , con 7 numero de vectores de
cointegracion. Este contraste establece que, bajo hi-
poétesis nula cierta, es posible encontrar a lo mas r
relaciones de cointegracion.

El test de la raiz unitaria de Dickey y Fuller au-
mentado, por su parte, permite detectar el orden de
integracion de las componentes de v(t). Este contraste
analiza el modelo autorregresivo de corrector de erro-
res siguiente (caso reducido al planteado en el test
de la traza de Johansen):

|
./_lxl{t}—,u+;rx|[t—1}+i.;;-ﬁlx1xl{1—j}+€i{1], i=1 2.k 4)

En este contraste se prueba la hip6tesis de no
estacionariedad. El largo de las diferencias rezaga-
das, que se espera corrija la posible presencia de

En este trabajo el vector estocistico serd vit) =|:

dj(t)= “Dow Jones™.

Estacionariedad

Un andlisis preliminar, con base al correlograma
de ambas series (Figuras 2 y 3 ), anticipa una posi-
ble ausencia de estacionariedad de los componen-
tes de v(t). Para estas series, las FAC muestrales son
muy altas (cercanas a 1 hasta el rezago 16) y las
funciones de autocorrelacion parcial (FACP) de pri-
mer rezago significativo y los restantes cercanos a
cero.
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autocorrelacién serial en los residuos, se selecciona
usando algun criterio estadistico; por ejemplo, de
Schwarz o de informacién de Akaike.

, con ipe(t)= “IPC Méxica”,

ipe(t) | _ X,(1) ]
dj(t) | | x,(t) ]

La prueba aumentada de Dickey — Fuller (DFA)
confirma la conclusion del analisis de correlograma
comprobando que ambas series en niveles no son
estacionarias. La aplicacién del contraste DFA, esta
vez a las series en primeras diferencias, concluye que
ambas son estacionarias. Se emple6 (4) con diferen-
cias rezagadas de largo uno y tres, para x(t) =dj(t) e
y (t) = ipc(t) respectivamente, concluyendo que son
integradas de orden 1 (Tabla 4).
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Figura 2. Funciones de autocorrelacion para el indice DJI e [PC
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Figura 3. Funciones de autocorrelacion parcial para el indice DJI ¢ IPC
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Autocorrelacidn parcial muestral ipc
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Tabla 4. Test de raiz unitaria para Aipe(t) y Adj(t)
z(t) Test DFA Constante Az(t-1) A*z(t-1) A*z(t-2) Alz(t-3) 1% 5% 10%
Aipe(t) =42 0582* 4,243 0971 0,0577 0.0013 004516 -3.4345 -2 8625 -2.5673
Adjt)y  -61,0533* 1,9143 -1,0506 0,0331 - 5 -3,4345 28625 -2,5673

Los valores (*) corresponden a t, que en valor absoluto superan al valor absoluto del estadigrafo DFA calculados por
MacKinnon (simulacion de Monte Carlo). Se entregan los valores DFA al 1%, 3% y 10% (e-views).

Cointegracion
Dado que ambas componentes del vector v(t) son
I(1) se aplica el contraste de Engle y Granger (1987),

bajo el supuesto que la dinamica de dij(t) causa efec-
to sobre la dinamica de ipc(t) . En este caso, la regre-
sion de cointegracion reporta los siguientes resulta-
dos:

ipe(t) = —2.923,247 + 1,378 dj(t)

El coeficiente de determinacion es alto, R2= 0,66,
y el parametro de sensibilidad significativo, lo que apa-
renta buenos resultados. Por otra parte, dado que
X(t) e y(t) son integradas de orden 1, una combina-
cion lineal entre ellas debiera ser integrada de orden
cero o uno. De darse el primer caso, las series esta-
rian cointegradas; es decir, el residuo seria estable
en torno de una media fija lo que se traduce en que
“la dindmica de los dos procesos estarian relaciona-
das a largo plazo”. Sin embargo, la estimacion de la
regresion de cointegracién reporta un estadigrafo de
Durbin Watson (DW) muy cercano a cero (DW=
0,00077) lo que indicaria una posible autocorrelacion
serial (positiva) en los residuos (puede darse el pro-
blema de regresion espuria). Esto advierte sobre una
potencial inestabilidad en el error de equilibrio, he-
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1=115.412

cho que se traduciria en ausencia de cointegracion.
Para respaldar o refutar el resultado DW se toma test
de la raiz unitaria DFA.

Se encuentra que el error de equilibrio es estacio-
nario en primera diferencia. Este resultado conduce
a respaldar el ya obtenido con DW, no pudiéndose
afirmar presencia de cointegracion entre dj(t) e ipc(t)
. Los resultados de este analisis se resumen en la
Tabla 5.

Insistiendo en esta situacion de no cointegracion,
analizamos el vector v(t) mediante el contraste de la
traza de Johansen (1991). Este contraste indica la
existencia de, a lo mas, unarelacion de cointegracion
entre los componentes del vector v(t), lo que contra-
dice el analisis de Durbin Watson y Engle y Granger.
Para despejar esta posible contradiccion se aplica a
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este nuevo error de equilibrio el contraste de DFA. mente, la conclusién ya obtenida con Durbin Watson
Se deduce de esta aplicacion que el error no es esta- y Engle y Granger: ausencia de cointegracion entre
cionario, lo que conduce a reconsiderar, definitiva- los componentes del vector estocastico v(t).

Tabla 5. Resultado del analisis Engle y Granger (1987) sobre las series IPC y DJI

z(t) Test DFA Constante Az(t-1) Afz(t-1) 1% 594 109
e(t) 1,0857 1.856 0,00058 - -3.4311 -2,8618 -2,5669
As(t) -61,10728 1,9275 -1,0377 0,0461 -3,4345 -2.8625 -2,.5673

* Modelo de naturaleza explosiva,

Como complemento, los graficos de las trayecto- tendencias; ademas, el error de equilibrio no es esta-
rias descritas por dj(t) e ipc(t) muestran como las di- ble en torno a su media, lo que confirma la ausencia
namicas de estas series tienden a seguir sus propias de cointegracién (Figuras 4y 5).

Figura 4. Trayectorias de ipc(t) y dj(r)
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Reflexiones sobre la Ausencia de Cointegracion
Una causa a la falta de cointegracion entre dj(t) e
ipc(t) puede atribuirse al deterioro en la estabilidad
de la estructura de cointegracion. Respuesta a esta
interrogante se puede dar mediante el andlisis de la
sucesion de pardmetros ¥ ={(i. @ ) /t} obtenida de
manera recursiva. Asi, el primer término de ¥, resulta
de estimar la ecuacion xit=j,+@ 'v*1)+ £ con los
primeros “k” datos muestrales, y los siguientes térmi-
nos, estimando esta misma ecuacion agregando cada
vez un dato mas, hasta completar la muestra. En cada
etapa del proceso, ademas de la sucesién'¥, se tiene
una sucesion de residuos e intervalos de confianza
asociados a cada paso. Naturalmente, estabilidad en
la estructura de cointegracién entregaria una suce-
sion finita de parametros constantes en el tiempo y
residuos pequefios al interior de su franja de confian-
za. Si esto no se cumple, la estabilidad del modelo se
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pierde y seria atribuible a la existencia de quiebre
estructural. En este analisis, el quiebre estructural se
manifiesta a partir del afio 1987 (Figuras 6y 7 ), afio
de uno de los cras/is bursatiles mas importantes de
la historia. El cras/burséatil de 1987 en Estados Uni-
dos ha sido la mas grande caida en un soélo dia del
mercado de valores de ese pais. El Dow Jones per-
di6 cerca de un 23% de su valor el 19 de octubre de
ese afio. En un sélo dia se evaporaron 500 mil millo-
nes de doélares del indice Dow Jones. Los mercados
de todo el mundo reaccionaron en cadena colapsando
de la misma manera (para mas detalle acerca del
crash véase Leland y Rubinstein, 1988). En México,
el 19 de octubre de ese afio la Bolsa perdio cerca de
un 17% de su valor. El desplome continué los meses
siguientes y a diciembre de ese afio la caida era cer-
ca de un 60% y seguia a la baja.

Figura 6. Estimacion recursiva (v sus franjas de confianza) para los pardmetros del modelo
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Figura 7. Estimacion recursiva (y su franja de confianza) para los residuos del modelo
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El quiebre estructural de la magnitud del encon-
trado haria desaparecer las relaciones de largo pla-
zo entre ambos indices. A su vez, los resultados del
coeficiente de Hurst reportarian que debe conside-
rarse una serie temporal suficientemente larga para
gue este tipo de eventos sea incorporado en la serie
de activos financieros. En este contexto, muy a largo
plazo, la cointegracion entre ambos indices debiera
desaparecer. Asi, la evolucion de un activo financiero
seguiria su propia dinamica, lo cual es concordante
con que este tipo de series presenten comportamiento
caético. Bajo este contexto, una submuestra del indi-
ce IPC, como la considerada por Arellano (1993),
puede acercarse a soluciones densas inestables y
parecer que esta relacionada con otras subseries,
como es el indice DJI. Sin embargo, la 6rbita sigue
evolucionando en torno a su propio a#ractor alejan-
dose de estas soluciones y alcanzando un equilibrio
caético (Espinosa et al., 2007).

En sintesis, la no cointegracién es concordante
con series que presentan comportamiento caético en
cuanto siguen su propia dinamica. Ahora, por las pro-
pias caracteristicas de este tipo de series, éstas de-
notan dependencias de largo plazo (de manera
recursiva). Este proceso recursivo conlleva a que el
efecto de un evento que impacte fuertemente a la
serie, como un cras/ burséatil, sea amortiguado por
las dependencias de largo plazo, sin embargo, éste
evento ocasionara un efecto futuro que
“desenmascarara” la aparente cointegracion que pue-
da darse al considerar periodos no suficientemente
largos.

CONCLUSIONES

El presente trabajo investiga las relaciones de lar-
go plazo entre la bolsa de valores mexicana y esta-
dounidense para el periodo 1980-2007. Para este
efecto se realiza un andlisis de cointegracion de acuer-
do a la metodologia de Engle y Granger (1987) y
Johansen (1991).

Los resultados se resumen en dos partes: prime-
ro, se encuentra evidencia que las series de retornos
de los indices burséatiles IPC y DJI presentan carac-
teristicas de no-normalidad, no-linealidad, dependen-
cias de largo plazo y comportamiento caético, con-
sistente con lo reportado por Espinosa et al. (2007) y
Espinosa (2008); segundo, los resultados de Arellano
(1993) no se confirman para el periodo en estudio.
Puntualmente, bajo el contraste Engle y Granger
(1987), las series ipc(t) y ipc(t) no estan cointegradas,
dado que u(t)~ I(l). Por su parte, el test de la traza,
TR, de Johansen (1991) indica lo contrario, no obs-
tante al aplicar el contraste DFA a la posible relacién

de causalidad, el resultado muestra que los residuos
son integrados de orden 1. Asi, se concluye que esta
regresion es espuria y no es posible concluir la exis-
tencia de cointegracion entre los indices ipc(t) = “IPC
México” y dj(t) = “Dow Jones”.

Un andlisis mas detallado de las causas de la no
cointegracion reportan la existencia de un quiebre
estructural, en la relacién de ambos indices para los
periodos de tiempo estudiado, a partir del afio 1987,
coincidente con al cras/burséatil de ese afio. En sin-
tesis, la no cointegracion es concordante con series
que presentan comportamiento caético en cuanto si-
guen su propia dinamica.

Por dltimo, los resultados del presente trabajo
apoyan la hipétesis de que los mercados financieros
se comportan de forma cadtica en contra de la hip6-
tesis de aleatoriedad y de mercados eficientes, sien-
do éstos consistentes con el analisis de cointegracion.
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