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RESUMEN

En el presente trabajo se estudia el rendimiento diario del Indice de
Precios y Cotizaciones (IPC) de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV)
para el periodo del 20 de octubre del 2003 al 4 de mayo del 2011 con
el fin de examinar su estructura no lineal. Para ello se estima un modelo
GARCH(1,1) y se analizan los errores de dicha serie por medio de diversas
pruebas: BDS, McLeod-Li, Tsay, Engle LM, Bicovarianza y Reversibilidad.
Los resultados obtenidos indican que la hipétesis nula de que los errores
son independientes e idénticamente distribuidos se rechaza en todos
los estadisticos. Esta dependencia no lineal puede ser debida a factores,
tanto internos, como externos, relacionados con la politica financiera
y/o econdmica de México, lo cual podria influir en las decisiones de los
distintos agentes econémicos que intervienen en el mercado accionario
mexicano.

Clasificacion JEL: C33, C58.

Palabras clave: Series de indices bursatiles, modelos econométricos, no
linealidad.

ABSTRACT

This paper studies the daily return of the Stock Index of the Mexican
Stock Exchange for the period October 20 2003 to May 4 2011 in order
to examine their non lineal structure. To do this, a model GARCH(1,1) is
estimated and errors are analyzed through several test: BDS, McLeod-Li,
Tsay, Engle LM, Bicovariace and Reverse. The obtained results indicate
that the null hypothesis that errors are independent and identically
distributed is rejected in all the statistics. The nonlinear dependence
found may be due to factors both internal and external related to financial
and/or economy policy of Mexico, which could impact the decisions of
individual economic agents involved in the Mexican stock market.

Clasificacion JEL: C33, C58.
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1. Introduccion

a aleatoriedad de las series financieras ha sido un asunto de constante

discusion, y de manera particular el debate se centra en los precios de las
acciones e indices bursatiles. Fama (1970) planteé la Hipotesis de Mercados
Eficientes (HME) y desde entonces muchas investigaciones como las llevadas
a cabo por Famay French (1988), Brock y Decher (1991), y Aguirre y Aguirre
(1997), han concluido de manera contundente que los precios de las acciones
no siguen un proceso de caminata aleatoria, debilitando asi, la HME.

Asimismo, Box y Pierce (1970), promovieron el estudio de las series de
tiempo y posteriormente surgié la metodologia del mismo nombre. Estos mo-
delos han sido empleados de manera exitosa en variables econémicas, pero
no se ha tenido el mismo resultado en variables financieras. Las series finan-
cieras por lo regular presentan periodos largos seguidos de periodos cortos
en su volatilidad, saltos discontinuos en los precios, periodos de alta y baja
rentabilidad, comportamiento asimétrico debido a las buenas o malas noti-
cias en el mercado, correlacion con el movimiento de otros mercados, etcéte-
ra. Por lo anterior, es indispensable contar con modelos que proporcionen un
mejor ajuste y ayuden a predecir el comportamiento de la serie para la toma
de decisiones de los inversionistas.

Como consecuencia de lo expuesto, han aparecido diversos modelos que
explican en mejor medida las variables financieras, véase al respecto Lopez-
Herrera et al. (2009). En este contexto destacan los modelos paramétricos
autorregresivos condicionales heteroscedasticos (ARCH) y los modelos gene-
ralizados autorregresivos condicionales heteroscedasticos (GARCH) desarro-
llados por Engle (1982) y Bollerslev (1986), respectivamente. Basicamente
estos modelos se utilizan para identificar no linealidades en la varianza y su
uso es muy comun para analizar series provenientes de mercados financieros.
En este trabajo se estudia la serie de los rendimientos del IPC por medio de
modelos no paramétricos, los cuales realizan la estimacion a partir de suavi-
zar la serie mediante promedios de los datos con distintas técnicas estadisti-
cas; hay que tener en cuenta que cuando se utilizan modelos no paramétricos
hay una tendencia a sobreajustar el modelo (Marquez, 2002).
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Aunque tradicionalmente se han utilizado modelos dinamicos lineales
para estudiar el comportamiento de las series financieras, dichos modelos
son insuficientes para explicar el comportamiento de los rendimientos obser-
vados en los mercados accionarios; véase, por ejemplo, Valdés (2005).

El supuesto tipico en las series de tiempo es que son estacionarias y siguen
un modelo lineal. Estos supuestos crean ventajas y desventajas. Por ejemplo,
una serie de tiempo se puede modelar por medio de una ecuacion en dife-
rencias, la distribucion de los modelos de promedios mdviles autorregesivos
(ARMA) son gaussianos y se basan en los espacios de Hilbert, que son la ge-
neralizacion del espacio euclidiano; sin embargo, con estos modelos lineales
no se pueden obtener soluciones periddicas estables e independientes de un
valor inicial, porque siempre su distribucion es simétrica, al mismo tiempo no
permiten capturar el comportamiento ciclico de la serie. Por ultimo, los mo-
delos lineales podrian no ser adecuados si la serie es irreversible en el tiempo.

Lo anterior ha dado pauta a que se extiendan los modelos lineales a mo-
delos no lineales, los cuales son flexibles con los supuestos de estacionariedad
y distribucion gaussiana. Los modelos no lineales y no estacionarios permi-
ten capturar ciertas caracteristicas que no pueden hacer los modelos lineales,
se ajustan mejor y también pueden tener cierta capacidad de prediccion. Sin
embargo, esto no significa que los modelos lineales no sean ttiles, sino por el
contrario, dan una primera aproximacion para la estimacion del modelo (Tiao
y Tsay, 1994). Es por ello que en este trabajo primeramente se vera si la serie
es lineal o no, a través de diversas pruebas estadisticas, especificamente nos
concentraremos en modelos no paramétricos que no cumplen con los supues-
tos restrictivos de los modelos lineales.

De acuerdo a lo anterior es que ahora con base en conceptos de fisica
han surgido varias metodologias con el fin de estudiar la estructura subyacen-
te en distintos tipos de series financieras y/o economicas. Por ejemplo, Tsay
(2005) estudia el caos en una serie de tiempo, el cual se debe a la dependencia
no lineal que existe en ella; véanse también Grassberger y Procaccia (1983),
Frank, et al. (1988), Blank (1991) y Decoster et al. (1992). Otros trabajos que
se concentran en estudiar el comportamiento estadistico no gaussiano y/o el
efecto de colas anchas cuando la serie de datos es leptocurtica se encuentran
en Bak, et al. (1997) y Bouchaud y Cont (1998).

Otras investigaciones que han analizado series financieras o econ6émi-
cas con distintos modelos lineales y no lineales aparecen en Hsieh (1993),
en donde se utiliza el estadistico BDS, empleado por primera vez por Brock,
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Decherty Scheinkman (1987), Hsieh (1993), aplica el estadistico BDS a cuatro
fondos de inversion y concluye que los errores no son independientes e idén-
ticamente distribuidos (i.i.d).

Por su parte, Abhyankar (1995), aplica las pruebas de los vecinos cer-
canos (NN), la prueba del exponente de Lyapunov y las redes neuronales
(RNA) a 60 000 observaciones del indice bursatil del Reino Unido FTSE-100
y encuentra evidencia de dependencia no lineal. Grau (1996), por medio de
la prueba R/S, el test BDS, el analisis espectral y los exponentes de Lyapunov
y Hurts aplicados a la serie de la Bolsa de Madrid, IBEX 35, concluye que se
rechaza la hipotesis de i.i.d en los errores de los rendimientos de las accio-
nes para la serie de dicho mercado. Pérez et al. (2005), al utilizar los mode-
los autorregresivos de transicion suave (STAR), las redes neuronales artifi-
ciales (RNA), los vecinos mas cercanos (NN) y el test BDS para estudiar el
mismo mercado bursatil Espafiol IBEX 35, encuentra estructuras no lineales
en dicho mercado. Por ultimo, Gémez-Ramos et al. (2011), realizan un ana-
lisis comparativo entre modelos GARCH y redes neuronales en el prondéstico
de los indices bursatiles IPC y DOW JONES y encuentran una estructura de
no linealidad.

Por su parte, Nieto et al. (2000), al aplicar el test BDS a los rendimientos
intradia del indice bursatil Eurostoxx 50, también rechaza la hipétesis i.i.d.
Valdés (2005) evalua la dinamica no lineal de varios indices accionarios de
Latinoamérica (Argentina, Brasil, Chile, México y Per1, entre el 2 de enero de
1991 al 27 de abril del 2005), utilizando para ello un modelo de cambio de
régimen SETAR y encuentra que los modelos no lineales son estadisticamente
mas adecuados. Espinosa (2007), aplica la prueba del coeficiente de Hurts a
las series de los rendimientos de indices bursatiles latinoamericanos (Chile,
Argentina, Brasil y México) y corrobora la presencia de memoria de largo pla-
zo en todas las series; ademas muestra, contundentemente que las caracte-
risticas de los rendimientos de indices bursatiles latinoamericanos presentan
las siguientes caracteristicas: no normalidad, no linealidad y autocorrelacién
serial. Asimismo, Patterson y Ashley (2000), estudian el comportamiento del
producto interno bruto de Estados Unidos de Norteamérica por medio de un
modelo de cambio de régimen apoyandose en un conjunto de pruebas (BDS,
McLeod-Li, Tsay, Engle LM, Bicovarianza y Biespectrum) y rechazando la hi-
potesis nula de linealidad a través de estos modelos.

Bonilla et al. (2006), utilizan el estadistico Hinich Portmanteau y lo apli-
can a varios mercados financieros entre ellos al (IPC) de México encontran-

69



IBstocistica

FINANZAS Y RIESGO

do evidencia de no linealidad y rechazando la hipétesis de los mercados efi-
cientes. Asi también, Panagiotidis (2005), estudia la eficiencia del mercado
accionario en Atenas por medio de diversas pruebas no paramétricas (BDS,
McLeod-Li, Tsay, Engle LM y Bicovarianza) encontrando dependencia no li-
neal en las distintas series. Con base en las ideas de los ultimos dos autores,
Bonilla et al. (2006) y Panagiotidis (2005), analizan el rendimiento del IPC de
México. Para ellos, se ajusta primero la serie a un AR(0) a través del criterio
de Aikaike (AIC) y Bayesiano (BIC) y, posteriormente, se ajusta un modelo
GARCH (1,1), se analizan sus errores y se aplican seis pruebas: BDS, McLeod-
Li, Tsay, Engle LM, Bicovarianza y Reversibilidad. Los resultados obtenidos
muestran que los errores de la serie ajustada en un modelo GARCH (1,1) al
rendimiento diario del IPC no son i.i.d.

En el presente trabajo se examina la estructura no lineal de los errores
del rendimiento diario del (IPC) de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) du-
rante el periodo del 20/10/03-04/05/11. Se estima un modelo GARCH(1,1)
y se analizan los errores de dicha serie por medio de diversas pruebas: BDS,
McLeod-Li, Tsay, Engle LM, Bicovarianza y Reversibilidad.

El presente trabajo esta organizado como sigue: la segunda seccién pro-
vee la metodologia, la tercera presenta las caracteristicas de los datos, la cuar-
ta muestra los resultados empiricos y, por ultimo, la quinta presenta las con-
clusiones.

2. Metodologia

La serie del nivel diario del IPC se transforma en su forma logaritmica
para estudiar sus rendimientos. Una vez que se tiene la serie de rendi-
mientos, se ajusta la serie a un modelo autorregresivo de orden p (AR(p)):
Ax, =c+ iﬁlet_i + &, y se escoge el mejor modelo ajustado de acuerdo al
criterio deiﬁikaike (AIC) y el Bayesiano (BIC). Posteriormente, se ajusta la se-
rie a un modelo GARCH(p,q) propuesto por Bollerslev (1986). En un mode-
lo general GARCH (p,q), €, y ht2 dependen de sus ultimos residuos y de sus

p
. F 72 2
propios valores, asi 4, = ¢, + E ae,.
i=1

q
Tt Z}/jhf_j . A los errores del modelo
j=1
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GARCH se aplican las siguientes pruebas bajo la hipdtesis nula de que los erro-
res son i.i.d.!

a) Prueba BDS

Es una prueba introducida por Brock et al. (1996) conocida por BDS. La hipo6-
tesis nula es que la serie es i.i.d. Si se rechaza la hipdtesis nula, existe depen-
dencia no lineal. Sin embargo, la prueba no indica la naturaleza del compor-
tamiento de la serie si es determinista o estocastica. El estadistico BDS esta
dado por:

\/;|:C£,m o (Ce,l)m:| (1)

BDS,, =

b) Prueba McLeod y Li

Brockwell y Davis (1996) y Gourierox (1997), proponen una prueba basada
con la hipétesis nula de que los errores siguen una distribucién normal, en
otras palabras son i.i.d.

ML =n(n+ 2)&'5—(};1) (2)
h=1 1 —

Este estadistico se utiliza para detectar no linealidad de tipo bilineal, aunque
puede existir evidencia cuando resulta la prueba significativa. La potencia del
estadistico es inferior ala de otros test sobre el dominio del tiempo (Petrucelli
y Davies, 1986; Luukkonen et al., 1988).

c) Prueba Tsay

Este estadistico, propuesto por Tsay (1986), es una generalizacién del de
Keenan (1985). Especificamente analiza la dependencia serial cuadratica de
los datos. También es conocida como la prueba F. La variable dependiente se
ajusta por medio de un AR(p).

! La nomenclatura y detalle de las formulas se puede consultar en los articulos citados
en cada una de las pruebas.
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La prueba F sigue los siguientes pasos.

1.- Se hace una regresion de Y, sobre {1, YH,...,YFM} ajustando los valo-

res {Yt}
y los residuales {ét} para toda t=M+1,...,n. El modelo esta dado por:
Y,=Wd+e,
donde
W, =(LY._,Y 5.7 ),
O =(0,9,0,,...,0,,)

(3)

2.- Se realiza la regresion de Z, sobre {1, Yt_l,...,Yt_M} y se calculan los re-

A

siduales {X;} para t=M+1,...,n Asi que la regresion multivariante es:

1
Z=W H+X donde Z, esta dado por m = 5 M (M +1) vectores dimensiona-
les definidos por Z = vech(U,U,)),U, =(Y_,,...Y_,,)

3.- El modelo ajustado es el siguiente:

ét:)’\(tlg-i_ent:M'*'l,...,n. (4)

d) Prueba Engle LM

Esta prueba fue introducida por Engle (1982), para detectar perturbaciones
en los modelos ARCH; sin embargo, también puede detectar las perturbacio-
nes en los modelos GARCH (Bollerslev, 1986). Esta prueba es conocida como
el multiplicador de Lagrange y analiza los residuos bajo la hipotesis de que
es generado por un proceso lineal. El modelo se basa en la R? de la ecuacién
auxiliar suponiendo que E(xtz) existe y esta dado por:

P
2 k
X =ay+ Y opx) e, (5)
i=l1
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e) Prueba Bicovarianza

Es un estadistico introducido por Hinich y Patterson (1985), que detecta en la
serie momentos de tercer orden en el dominio del tiempo utilizando la bico-

varianza: C___(r,s8) = (r— S)_lix(tk )x(t, +r)x(t, +5),0<r<s

XXX

donde G(r,s)=(r—s)"'C,

XX

i=1
(r,s) es el estadistico en cuestion y tiene la si-

guiente forma:

s—1

D G*(r,s). (6)

/
s=2 r=1

H =
d - 14 - - - " 2
Aqui H se asintéticamente distribuido como X~ con /(I-1)/2,1<N",
[ = N°* bajo la hipétesis nula de que existen bicovarianzas no cero.

f) Prueba Reversibilidad

Considera una serie x(¢) la cual representa un proceso estacionario de tercer
orden con media cero, entonces el momento de tercer orden C (r,s) se defi-
ne de la siguiente manera (Hinich y Rothman, 1998):

C.(r,s)=E[x()x(t+r)t+s)], s<r,r=0,12,.. (7)

El biespectro es la doble transformada de Fourier con funciéon acumulada de
tercer orden. El biespectro esté definido por las frecuencias f, y f, en el do-
minio

Q={(/,/,):0< f,<0.5,f, < fi,2/, + 1, <1}, (8)

de la siguiente forma:

B/ f)=3 Y Crsyexp[-22(fr+f9)]  (9)

1| =—%0 t)=—0
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Si x(t) es reversible en el tiempo, entonces C_(7,s) = C (-r,—s), de tal for-
ma que la parte imaginaria del biespectro, B_(f,, f,), es igual a cero si x(t)
es reversible temporalmente. Para estimar el biespectro se divide la muestra
{x(O),x(l),...,x(T — 1)} en ventanas no traslapadas, cada una de longitud Q.
Las transformadas discretas de Fourier se definen como f, = K/(Q . El nu-
mero de ventanas usadas en el andlisis es igual a P = [T / Q] , donde los cor-
chetes significan que el resultado de la divisién se pasa al entero siguiente. La
resolucién del ancho de banda (§) se define como 6 =1/ Q. Paralas p-ésimas
ventanas de longitud Q, se calcula:

Y(fir Ji,) = X(FDX S )X * (S, + 1) (10)

donde

0-1
X(f) =) x(t+(p.Q)exp[-2x f,(t+(p.O)].  (11]

El estimador suavizado para el biespectro B_( £, f,) ,<Bx (fis s, )> se obtiene
mediante el promedio de los valores de Y (f, , f, ) para todas las ventanas de
tamafio P. Hinich y Rotman (1998) demuestran que si la sucesion (f, , f; )
converge a (f,, f,), el estimador es consistente y asintdticamente normal
complejo del biespectro B _(f,,f,). Por tanto, la varianza para muestras
grandes de <Bx (fio S, )> esta dada por:

Var = [ 51Tj<sx<f,q>><Sx<ﬁ2)><sxm, +f)),  112)

donde <Sx (f)> se define como un estimador consistente con distribucién
normal asintotica del espectro con frecuencia fy 6 es el ancho de banda de
resolucion fijado en el calculo de <Bx (fis S, )> El estimador normalizado del
biespectro es:

A(fkl,sz):\/P/T.<Bx(fkl,sz)>/Var”2, (13)
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y la parte imaginaria de A(f, ,f, ) se denota por Im A(f, , f, ). De esta
manera, el estadistico de la prueba de reversibilidad es:

2

Reversibilidad= " >"[Im A(f, . f;,)

(ky.ky)eD

, (14)

donde

D ={(k.ky): (f,. £,,) €Q}. (15)

Bajo la hipoétesis nula de que el tiempo es reversible, por lo que la parte imagi-
naria Im B_(f,, f,) =0 para todas las bifrecuencias, el estadistico de reversi-
bilidad sigue una distribucion x* con M = [Tz /16] grados de libertad. Esta
prueba puede ser utilizada para series de tiempo no lineales con el fin de de-
tectar desviaciones en la serie bajo el supuesto de gaussianidad (Belaire y
Contreras, 2003). Si se rechaza la hipotesis nula, la irreversibilidad temporal
puede resultar de dos formas: la primera es en la que el modelo subyacente
puede ser no lineal aunque los errores sean simétricamente distribuidos, la
segunda posibilidad es que los errores subyacentes provengan de una distri-
bucién de probabilidad no gaussiana, aunque el modelo sea lineal, por lo cual
la prueba de reversibilidad no es equivalente a un estadistico para analizar no
linealidad (Lim et al., 2008).

3. Descripcion de los datos

La serie que se estudia es el rendimiento diario del IPC para el periodo del 20
de octubre del 2003 al 4 de mayo del 2011 y proporciona un total de 1 900
observaciones. Se excluyeron los dias en que la bolsa no tuvo operaciones. En
la Grafica 1 se presenta la serie diaria al precio de cierre.

Para realizar el calculo de los rendimientos diarios se tomaron los datos
de cierre del IPC contenidos en la serie. La serie se transforma en logaritmos
para calcular los rendimientos diarios de acuerdo con la siguiente expresion:
dl =1In(x, / x, ), donde dl es la variable que describe la serie de los rendi-
mientos diarios, x, es el precio de cierre del indice del mercado de valores en
eldiat y x,_, el precio de cierre del indice del mercado del dia anterior. En la
Grafica 2 se presenta la serie de rendimientos diarios.
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Grafica 1. Valores de cierre diarios del IPC en el periodo del dia 20 de octubre de
2003 hasta el 04 de mayo de 2011.
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Fuente: Elaboracion propia.

Grafica 2. Evolucion de los rendimientos diarios del IPC para el periodo en estudio.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Una vez transformada la serie en rendimientos, se calculan sus estadisti-
cos para examinar su distribucion. El Cuadro 1 muestra el resumen estadis-
tico de la serie. Se observa que la asimetria es positiva, lo cual indica que los
datos estan por encima del valor de la media. La curtosis indica que la distri-
bucién es leptocurtica y no gaussiana como se esperaria. Para corroborar lo
anterior se aplica el estadistico Jarque-Bera, el cual rechaza la hipoétesis nula
de normalidad al 95% de confianza.

Cuadro 1. Resumen estadistico para el rendimiento del IPC.

Estadisticos descriptivos
Observaciones 1899
Media 0.000793
Desviacion estandar 0.014224
Asimetria 0.100201
Curtosis 8.547567
Jarque-Bera 2438.289
Valor de p 0.000000

Fuente: Elaboracion propia.

4. Resultados empiricos de dependencia no lineal

Primero, se ajusta la serie a un AR(p) para evitar cualquier presencia de ruido
blanco. La seleccidn del ajuste se basa en el criterio de AIC y BIC. El resulta-
do es que la serie se ajusta a un AR(0) con un AIC = -10,760.23 y un BIC =
-10,749.13.2 Una vez ajustada la serie, se realizan todas las combinaciones po-
sibles para obtener el mejor modelo GARCH, de lo cual resulta un GARCH(1,1)
hf =342F —06+().09329965t2_1 + 0.8888255ht2_1 con un AIC=-11,368.25 y
un BIC = -11,346.05.3 Se guardan los errores del modelo GARCH (1,1) y se

2 Los calculos se realizan por medio del programa STATA 11.

3 Una vez determinado el modelo AR(0), el cual se escogié de acuerdo a los criterios
AICy BIC, se procedi6 a estudiar si la serie contenia efectos ARCH, para ello se utilizd
el Multiplicador de Lagrange resultando el valor p del estadistico F significativo; con
lo cual se concluy6 que habia efectos ARCH o GARCH. Posteriormente se realizaron
las combinaciones de un modelo ARCH(1,1) y GARCH (1,1) hasta ARCH(3,3) GARCH
(3.3) seleccionando el mejor modelo que se ajustaba de acuerdo al criterio AlIC y BIC.
Resultando un GARCH (1,1).
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aplican los estadisticos BDS, McLeod-Li, Tsay, Engle LM, Bicovarianza y Rever-
sibilidad bajo la hipdtesis nula de que los errores son i.i.d a 95% de confianza.
Los calculos se realizan por medio del programa “A Non Linear Toolkit” y el
calculo de la prueba. Las pruebas de reversibilidad se realizaron con el pro-
grama TXY.* El Cuadro 2 presenta los resultados de la prueba BDS, los cuales
rechazan la hipotesis nula a distintos niveles de épsilon.

Cuadro 2. Prueba BDS para la serie de errores del modelo GARCH (1,1)
del rendimiento diario del IPC.

Prueba BDS
Dimension EPS =0.50 EPS =1.00 EPS =2.00
2 0.000 0.000 0.000
3 0.000 0.000 0.000
4 0.000 0.000 0.000

Fuente: Elaboracion propia.

Para la prueba McLeod-Li se aplicaron hasta 24 rezagos, mismos que resulta-
ron significativos (véase Cuadro 3).

Cuadro 3. Prueba McLeod-Li para la serie de errores del modelo GARCH (1,1) del
rendimiento diario del IPC.
Prueba McLeod-Li
Retardos Valor de p
1 0.000
2 0.000
3 0.000
4 0.000
8 0.000
12 0.000
16 0.000
20 0.000
24 0.000

Fuente: Elaboracién propia.

4 Disponible en http://ashleymac.econ.vt.edu/ y en http://hinich.webhost.utexas.edu/
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Lo mismo ocurre al aplicar la prueba Tsay a los errores del modelo (véase el
Cuadro 4).

Cuadro 4. Prueba Tsay para la serie de errores del modelo GARCH (1,1)
del rendimiento diario del IPC.

Prueba Tsay
Valor p 0.000

Fuente: Elaboracion propia.

En el Cuadro 5 se presenta la prueba Engle-LM, la cual result6 significativa
hasta cinco rezagos, lo que significa que la serie de los errores no sigue una
distribucién normal.

Cuadro 5. Prueba Engle-LM para la serie de errores del modelo GARCH (1,1)
del rendimiento diario del IPC.

Prueba Engle-LM
Retardos Valor de p
1 0.000
2 0.000
3 0.000
4 0.000
5 0.000

Fuente: Elaboracion propia.

El Cuadro 6 presenta la prueba Bicovarianza, la cual se calcula hasta veinte
rezagos los cuales resultan ser significativos al valor de p.

Cuadro 6. Prueba Bicovarianza para la serie de errores del modelo GARCH (1,1)
del rendimiento diario del IPC

Prueba Bicovarianza

Rezagos Valor p

20 0.000

Fuente: Elaboracion propia.
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Por ultimo, el Cuadro 7 presenta los resultados de la prueba de reversibilidad.
La reversibilidad se puede deber a que el modelo subyacente puede ser no
lineal aunque los errores sean simétricamente distribuidos. Puede existir la
posibilidad de que los errores subyacentes provengan de una distribucion de
probabilidad no gaussiana aunque el modelo sea lineal, por lo cual la prueba
de reversibilidad no es equivalente a un estadistico para analizar no lineali-
dad (Lim et al., 2008).

Cuadro 7. Prueba reversibilidad para la serie de errores del modelo GARCH
(1,1) del rendimiento diario del IPC.

Prueba Reversibilidad

Valor p 0.000

Fuente: Elaboracion propia.

5. Conclusiones

En el presente trabajo se ajusté el rendimiento diario del IPC de la BMV a
un modelo GARCH(1,1). Posteriormente, se estudiaron los errores del mo-
delo ajustado con varias pruebas estadisticas: BDS, McLeod-Li, Tsay, Engle
LM, Bicovarianza y Reversibilidad bajo la hipétesis nula de que los erro-
res son i.i.d. A través del andlisis econométrico se encontré dependencia
no lineal en la serie. Todas las pruebas fueron significativas, rechazando la
hipétesis nula. Esta dependencia no lineal encontrada puede ser debida
a factores, tanto internos como externos, que tengan que ver con la politi-
ca financiera y/o econémica de México, lo cual podria afectar las decisio-
nes de los distintos agentes econdmicos que intervienen en el mercado.
Ademads, nuestras conclusiones corroboran los resultados encontrados en
Valdés (2002 y 2005), Bonilla et al. (2006) y Romero-Meza et al. (2008).
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