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1.  Introducción 

El estudio econométrico de las series 
de retornos logarítmicos y las dura-
ciones (tiempo entre operaciones), 
permite identificar patrones estacio-
nales y de persistencia propios de la 
microestructura particular de un mer-
cado financiero. Siguiendo esta línea 
de pensamiento, en este documento 
se busca contextualizar distintos fe-
nómenos relacionados con el com-
portamiento intradiario de la serie 
usd/cop conducentes a obtener una 
mejor comprensión de las dinámicas 
propias del mercado cambiario co-
lombiano. 

En la primera parte se describen 
los principales fenómenos relacio-
nados con anomalías en las series 
financieras, especialmente las rela-
cionadas con la media y volatilidad 
condicional, y el espaciado entre 
operaciones. Para la segunda parte 
describe los modelos econométricos 
utilizados sobre los retornos loga-
rítmicos y las duraciones de la serie 
usd/cop. Luego, en la tercera parte 
se realizan descripciones generales 
de las series utilizadas. En la cuarta 
sección, se presentan los resultados 
obtenidos y finalmente en la última 
parte se describen las conclusiones 
y posibles extensiones de este estu-
dio. 

2.  Anomalías en el 
comportamiento de los 
activos financieros 

La documentación existente respecto 
a comportamientos predecibles o pa-
trones determinísticos tanto en la me-
dia como en la volatilidad condicional 
de los retornos, es compleja y extensa. 
El primer elemento que se identifica 
son las anomalías en los retornos de 
los activos según el momento del 
tiempo en el que se presente el patrón 
determinístico. Entre los patrones más 
conocidos se encuentra el efecto inter-
día, el efecto intradía y el efecto fin de 
semana. La familia de estas anomalías 
es conocida como anomalías calenda-
rio. 

El efecto intradía plantea la exis-
tencia de mayores valores en la media 
condicional o en la volatilidad de los 
retornos logarítmicos de los activos 
financieros, índices bursátiles o mo-
nedas en determinados momentos del 
día; con lo cual, se pueden identificar 
patrones estacionales. 

El efecto interdía hace referencia a 
la diferencia significativa en la media 
o en la volatilidad condicional de un 
activo financiero durante ciertos días 
de la semana. 

El efecto fin de semana (“Wee-
kend Effect”) se define como la di-
ferencia en el comportamiento de la 
media condicional de los retornos y 
volatilidad condicional de los activos 
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financieros luego de un fin de semana. 
Esta anomalía se podría explicar por 
la incorporación de nueva informa-
ción que afecta la expectativa de los 
agentes, durante el tiempo que perma-
nece cerrada la actividad bursátil en-
tre el viernes en la tarde y el lunes en 
la mañana. 

La presencia de estos fenómenos 
implica que los operadores de merca-
do podrían implementar estrategias 
diferenciadas, enfocadas en tomar las 
mejores posiciones respecto a un pa-
trón determinístico identificado para 
cada momento del tiempo (hora, día, 
semana, etc.). 

Durante las últimas décadas, múl-
tiples autores han analizado la presen-
cia de los efectos estacionales3 

en los 
retornos y en la volatilidad de las se-
ries financieras; encontrando diversos 
resultados relacionados con los pará-
metros incluidos en el estudio realiza-
do. 

Autores como, Kiymaz y Beru-
ment (2003), analizan el efecto inter-
día de la semana en los retornos y en la 
volatilidad de los índices accionarios 
de las bolsas de valores de Alemania, 
Canadá, Estados Unidos, Japón y Rei-
no Unido para el período compren-
dido entre 1988 y 2002. Se identifica 
la presencia del efecto interdía en los 
retornos y en la volatilidad de todos 

los mercados analizados; además los 
mayores niveles de volatilidad se pre-
sentan los días lunes para Alemania y 
para Japón, los viernes para Canadá y 
Estados Unidos y, finalmente, los jue-
ves para el Reino Unido. Por último, 
encuentran una coincidencia entre los 
días con mayor volatilidad y los días 
en los que el mercado presenta menor 
volumen de negociación, relacionan-
do este fenómeno con la poca dispo-
sición de los agentes participantes a 
operar en períodos de alta volatilidad. 

De otro lado, Cáceres y Rodríguez 
(2006), concentran su estudio en la 
identificación de anomalías relacio-
nadas con el efecto interdía de la se-
mana. Identifican la presencia de un 
comportamiento anormal en las series 
estudiadas, y encuentran que las ren-
tabilidades de cada día no difieren de 
manera significativa de la obtenida 
en el resto de los días de la semana, 
utilizando datos diarios de índices ac-
cionarios europeos desde 1997 hasta 
2004. Sin embargo, resaltan el com-
portamiento anormal de los retornos 
condicionales de los índices acciona-
rios de Francia y Suecia los días lunes, 
en comparación con los demás días de 
la semana. Respecto a la presencia de 
estacionalidad en la volatilidad, no ha-
llan resultados concluyentes para casi 
todos los países estudiados, excepto 

3 En este documento, el concepto estacional hace referencia a la presencia de un patrón atí-
pico, como formas de U, U invertida, patrones crecientes o decrecientes, entre otras formas.



O D E O N  N º  5

315

pp. 311-342  - N.º 5 / 2009-2010

para Portugal y República Checa. En 
términos generales no encontraron 
resultados significativos respecto a la 
presencia del efecto interdía en la ma-
yoría de los mercados europeos anali-
zados, tanto en los retornos como en 
la varianza. 

Bayar y Berk (2002), tomaron una 
muestra de 19 países con un período 
de estudio comprendido entre 1993 y 
1998. Muestran evidencia relaciona-
da con la presencia del efecto interdía 
en el comportamiento de los retornos 
del dólar americano en el mercado 
cambiario para la mayoría de países 
analizados. Aplicaron un modelo de 
variables binarias o variables dummy 
a cada país, y encontraron que, para la 
muestra analizada, se presenta un pa-
trón con retornos altos (superiores a la 
media condicional de cada mercado) 
alrededor de la mitad de la semana, es 
decir, martes y miércoles, seguido por 
un descenso en los días jueves y vier-
nes (forma de U invertida). Respecto 
a la volatilidad, concluyen que esta es 
especialmente alta para el día lunes y 
disminuye gradualmente hacia el final 
de la semana en la mayoría de países. 

Guo y Tian (2007), examinan da-
tos intradiarios e interdiarios para 
calcular la volatilidad de los retornos 
del índice Shanghai Composite Stock 
Index (scse), y hallan evidencia de la 
presencia de anomalías en la volatili-
dad para una muestra de aproximada-
mente 30.000 observaciones, durante 

tres años comprendidos entre enero 
2000 y diciembre de 2002. Para de-
tectar estas anomalías, aplicaron prue-
bas estadísticas paramétricas (“Mean 
Equality Test”) y no paramétricas 
(test de Kruskal-Wallis, test de Le-
vene, modificado de Levene, test de 
Brown-Forsythe) para evaluar la ho-
mogeneidad de las varianzas de las 
muestras seleccionadas. Al analizar 
la volatilidad de los datos intradiarios 
se encuentra un patrón en forma de U, 
durante el desarrollo de la jornada de 
operación. Sustentan este fenómeno 
en el hecho de la acumulación de in-
formación del día anterior y a su in-
corporación en el precio al inicio de la 
jornada de operaciones. 

Se ha documentado también el fe-
nómeno “Intraday Effect” o “End of 
the Day Effect”, en trabajos como Al-
Rjoub (2004), Andersen y Bollerslev 
(1997), Andersen y Bollerslev (1996), 
Brooks y Patterson (2003), Chen 
(2007), Guo y Tian (2007), en los 
cuales se exponen diversos enfoques 
acerca de este fenómeno y resultados 
asociados dependiendo de las caracte-
rísticas específicas de cada estudio, es 
decir, de acuerdo con el tipo de mer-
cado, intervalo de tiempo, modelo im-
plementado, activo financiero, entre 
otros factores. 

Kristjanpoller (2009), detecta la 
presencia del “efecto día de semana” 
en las bolsas de valores de seis paí-
ses latinoamericanos, Brasil, Chile, 
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Colombia, México, Argentina y Perú, 
durante el período comprendido entre 
1993 y 2007. Analiza los diferentes ín-
dices de las bolsas de valores de estos 
países, teniendo en cuenta las renta-
bilidades en moneda doméstica. Para 
cada uno de los mercados accionarios, 
detectó el efecto de rentabilidad ne-
gativa de los lunes y el efecto positi-
vo de los viernes. Para Colombia, se 
encontró una rentabilidad debajo del 
promedio semanal los martes. Indi-
cando la presencia de un efecto día de 
la semana. 

Montenegro (2007) toma infor-
mación entre enero de 2002 y marzo 
de 2007 y encuentra una correlación 
entre los movimientos diarios en los 
precios de las acciones y el día de la 
semana en que ocurre dicho movi-
miento. En este trabajo se detecta el 
efecto día en el Índice General de la 
Bolsa de Valores de Colombia, tanto 
en el movimiento de precios como 
en su volatilidad. En ambos casos se 
encuentran efectos estadísticamente 
significativos. Además, los inicios de 
semana están asociados con un me-
nor retorno y mayor volatilidad, y los 
viernes con un mayor retorno y menor 
volatilidad. Por otro lado, no se en-
contró efecto asimétrico significativo 
en la ecuación de la varianza. 

2.1. Presencia de clusters en la 
volatilidad condicional 

La literatura especializada ha docu-
mentado la existencia de ciertos fe-
nómenos en la varianza o volatilidad 
condicional del comportamiento de 
los retornos de los activos financieros. 
Entre ellos, se destaca la presencia del 
comportamiento denominado clusters 
o aglomeraciones de volatilidad. 

Los clusters de volatilidad son un 
fenómeno relacionado con la persis-
tencia de la volatilidad condicional 
en la serie de retornos de los activos 
financieros. La presencia de esta ano-
malía implica que períodos de alta 
volatilidad tienden a ser seguidos por 
períodos de alta volatilidad y períodos 
de baja volatilidad, son seguidos por 
períodos de baja volatilidad. 

Engle (1982) formaliza en su in-
vestigación la detección y modelación 
del fenómeno de los clusters de vola-
tilidad con su modelo arch, en el cual 
se describe una predicción de la va-
rianza. En este modelo se utilizan las 
medias ponderadas de los errores cua-
dráticos de predicción de la varianza, 
siendo éste el primer método formal 
enfocado en detectar un patrón deter-
minístico asociado al comportamiento 
temporal de la varianza. 

Bollerslev (1986), partiendo de los 
resultados de Engle (1982), diseñó un 
modelo para el análisis, detección y 
modelación de la volatilidad condicio-
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nal ampliado. Este modelo denomina-
do de heteroscedasticidad condicional 
autorregresiva generalizada -garch-
plantea una generalización del mode-
lo arch. En esta extensión se define el 
supuesto de que las ponderaciones de 
los residuos elevados al cuadrado dis-
minuyen geométricamente respecto a 
una tasa que se estima a partir de la in-
formación (también conocidos como 
parámetros de volatilidad). Todo esto, 
en función de generar mejores predic-
ciones de la volatilidad condicional, 
en la detección y modelación de los 
clusters de volatilidad. 

Andersen y Bollerslev (1996), 
caracterizaron los procesos de vola-
tilidad de la tasa de cambio entre el 
marco alemán y el dólar americano, 
utilizando una muestra de información 
comprendida entre el mes de octubre 
de 1992 y septiembre de 1993, con 
un espaciado de cinco minutos para 
el análisis de los retornos y la volati-
lidad. Descomponen los efectos pre-
sentes en la serie de retornos y selec-
cionan tres anomalías por identificar; 
efecto calendario, efecto anuncios 
macroeconómicos, y cluster de volati-
lidad (“Volatility clustering” o “arch 
Effect”). También utilizan un mode-
lo ma(1)-garch(1,1) para capturar el 
efecto interdía presente y concluyen 
que existe un patrón significativo res-
pecto a los retornos. 

Alonso y Arcos (2006) utilizan 
la información de la tasa de cambio 

representativa de mercado (trm) y 
del Índice de la Bolsa de Valores de 
Colombia (igbc) para detectar ciertos 
hechos estilizados de estos activos 
financieros, en concordancia con la 
literatura financiera. Encuentran evi-
dencia de la presencia de clusters de 
volatilidad utilizando como forma de 
identificación la volatilidad histórica 
(ventanas temporales de 5, 10, 15 y 
20 días respectivamente), el cálculo 
del valor del cuadrado de los rendi-
mientos y del valor absoluto de los 
rendimientos y la función de autoco-
rrelación (acf) del valor absoluto de 
los rendimientos. 

Breymann y Dias (2003), docu-
mentan la presencia de colas anchas 
y clusters de volatilidad en su estudio 
sobre las series de precios spot de alta 
frecuencia del marco alemán y el yen 
japonés, respecto al dólar americano 
para el período comprendido entre fe-
brero del 1998 y junio del 2001. Los 
resultados se obtuvieron implemen-
tando un proceso de filtrado (filtro de 
Kalman), transformación logarítmica 
de los retornos, desestacionalización 
y modelación por medio del método 
de cópulas. 

2.2. Patrones anormales y 
efecto cluster en el espaciado 
de tiempo entre operaciones 

Los precios de los activos financieros 
reflejan un conjunto de información 
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relacionado con múltiples factores; 
información financiera, política, eco-
nómica, ambiental, etc. Por lo tanto, 
la llegada de nueva información afec-
ta el tiempo entre operaciones duran-
te el transcurso del día. Este tiempo 
entre operaciones también depende de 
otros factores, como la estructura del 
mercado, asimetrías de información 
entre los agentes, nivel de liquidez, 
regulaciones gubernamentales, volati-
lidad, profundidad del mercado, entre 
muchas otras. 

Tauchen y Pitts (1983) se desta-
can como los primeros en analizar el 
espaciado entre operaciones. Estudia-
ron la relación entre la variabilidad 
diaria de los cambios en los precios 
y el volumen diario en el mercado de 
derivados americanos, para distintos 
intervalos entre operaciones diarias; 
en su trabajo extienden la teoría de 
los mercados especulativos al utilizar 
un modelo no lineal (Full Information 
Maximum Likelihood) sobre datos 
diarios de los precios de los bonos del 
tesoro (T-bills a 90 días) en el merca-
do de futuros. En los resultados de sus 
estimaciones identifican una relación 
entre las variaciones precio/volumen 
respecto al intervalo de tiempo entre 
operaciones. 

Easley y O´Hara (1992), encon-
traron una relación entre el número y 
el volumen de operaciones y las du-
raciones para la acción de ibm. Los 
autores muestran como los intervalos 

de tiempo entre operaciones afectan 
los diferenciales Bid-Ask, por tanto, al 
aumentar la duración entre operacio-
nes el diferencial Bid-Ask se amplía. 
Encuentran que la duración intradia-
ria forma un patrón de U invertida, 
relacionando este hecho con la dismi-
nución del volumen de operaciones 
hacia la mitad de la jornada. Además, 
detectan que la ausencia de operacio-
nes está correlacionada, de manera 
inversa, con el aumento en el volu-
men de negociación. Con base en es-
tos resultados, podría concluirse que 
el comportamiento de la liquidez se 
puede relacionar, de manera inversa, 
con la duración entre operaciones, es 
decir, a mayor duración entre opera-
ciones menor es la liquidez del merca-
do, puesto que se requiere más tiempo 
para realizar una operación. 

La presencia de estos patrones 
estacionales también ha sido docu-
mentada por Ghysels y Jasiak (1998), 
Chiang y Yin (2007), entre otros. 
Sin embargo, fueron Engle y Rusell 
(1998) los precursores del análisis for-
mal del espaciado entre operaciones. 
Hafner (1999), utiliza un modelo acd 
para predecir los patrones estaciona-
les de las duraciones de la acción de 
ibm, durante los meses de septiembre, 
octubre y noviembre de 1996, con un 
total de 61.063 observaciones. Entre 
sus conclusiones detecta que el patrón 
estacional exhibe un comportamiento 
de U invertida. 



O D E O N  N º  5

319

pp. 311-342  - N.º 5 / 2009-2010

Bauwens y Giot (2000), introducen 
el modelo de Duración Autorregresiva 
Condicional Logarítmica (Log-acd), 
para capturar la persistencia en la du-
ración entre operaciones de mercado 
y lo comparan con el modelo de Engle 
y Rusell (1998). La versión logarítmi-
ca permite introducir en el modelo, 
variables adicionales sin la restricción 
de signo entre sus coeficientes. Apli-
caron el modelo Log-acd, a la dura-
ción relativa entre el diferencial Bid-
Ask para tres activos inscritos en nyse 
(Boeing, Disney e ibm). Destacan en-
tre sus conclusiones, que a mayor vo-
lumen de operación, y un diferencial 
Bid-Ask promedio, menor es la persis-
tencia de las duraciones de los títulos 
analizados. 

3. Modelo 

3.1. Retornos financieros 

Los retornos financieros para el perío-
do de tiempo (t − 1,t) serán calculados 
siguiendo la forma usual, 

  

Para determinar la presencia del 
efecto interdía, el efecto intradía y la 
persistencia en las series de retornos 
estudiada, se utilizará un modelo de 
aproximación de variables en con-
junto con una estructura arma(p,q)-
garch(1,1). De esta forma, se preten-

den capturar la parte determinística de 
la media y la volatilidad condicional, 
tanto en efecto nivel como en persis-
tencia. La forma funcional básica a 
utilizar se presenta como: 

con, 

Donde la componente Γ0 de la ecua-
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el día de la semana. Para este estudio, 
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tura el efecto interdía e intradía de 
la media condicional para cada hora 
del día (βiDi(t))y hora de la semana 
(γjHj(t)).

Por otra parte,
 

r (t ) = ln
P (t )

P (t − 1)
. (1)

r (t ) = Γ 0 +
5

i =2

β i D i (t ) +
5

j =2

γ j H j (t )...

P

m =1

φp r (t − 1) +
Q

n =1

θq (t − 1) + (t ) (2)

(t ) = (S (t ))σ (t )Z (t ) donde Z (t ) ∼ iid (0 , 1) (3)

σ (t ) = ω + ρσ 2 (t − 1) + α (Z (t − 1)) 2 (4)

ln( S (t )) = ν0 +
5

i =2

κ i D i (t ) +
5

j =2

δj H j (t ). (5)

Γ0

5
i=2 βiD i (t) y 5

j =2 γ j H j (t)

βiD i ((
(

t)) y
γ j H j (t)) .

P
m =1 φpr(t − 1)

Q
n =1 θq (t − 1) + (t)

r (t)
Di , H j , i, j = 2 ..,5

βi , γ j y κ i , δj

Γ0
ν0

modela la parte autorregresi-
va de los retornos de la serie usd/
cop. Y, por último, la componente 
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Donde, r(t) es el retorno por inter-
valo de tiempo, Di, Hj, i, j = 2..,5 son 
las variables dummy que capturan el 
efecto interdía (Di como días de la se-
mana) e intradía (Hj como horas del 
día) sobre los mismos retornos. φp y 
θq con p =1, ..., P y q =1, ..., Q son los 
coeficientes ar(p) y ma(q) del proceso 
de la media condicional. βi, γj y κi, δj 
son coeficientes que capturan el efec-
to interdía e intradía de la media y de 
la volatilidad condicional respectiva-
mente. Γ0 es la constante de la media 
condicional de los retornos y ν0 es la 
constante de la volatilidad condicio-
nal. 

Los coeficientes del modelo garch, 
ω, ρ, α, se estimarán asumiendo un 
proceso de orden (1, 1). Sin embargo, 
los coeficientes ar(p) y ma(q) se cali-
brarán siguiendo criterios de informa-
ción. Las Tablas 1 y 2, describen con 
más detalle las variables dummy que 
se utilizarán en la media condicional 
de las serie usd/cop. No se incluyen 
las dummy lunes (β1D1) y la franja 
comprendida entre las 8:00:00 a.m. a 
8:59:59 a.m. (γ1H1) para evitar el pro-
blema de la colinealidad entre los pa-
rámetros. 

El modelo necesita ser calibra-
do, este proceso se realizará en va-
rias etapas: primero, se estimarán los 
coeficientes relacionados con la me-
dia condicional. Segundo, dado que la 
regresión se corre con constante, los 
coeficientes de las variables dummy 

se deben entender como incrementos 
frente al escenario inicial. Por ende, 
las variables dummy serán incremen-
tos frente al escenario base. 

Después de ajustar los estimado-
res atados a la media condicional, se 
procede a calibrar los coeficientes de 
las variables dummy en la volatilidad 
condicional. Para esto, se hace uso de 
la siguiente ecuación, 

e
2(t)= S(t)σ2(t)Z(t)2 

ln(e2(t)) = ln(S(t)) + ln(σ2(t)Z(t)2).  (6)

Donde la componente ln(S(t)), será 
ajustado utilizando una regresión li-
neal y ln(σ

2
(t)Z(t)

2
) se tomará como el 

residuo de la regresión. Como se espe-
ra que ln(σ

2
(t)Z(t)

2
) presente autoco-

rrelaciones significativas, por lo tanto, 
se utilizarán errores estándar robustos. 
En las Tablas 3 y 4, se describen las 
variables dummy de volatilidad que se 
utilizarán en el documento. 

Por último, se estimarán los 
coeficientes ω, ρ y α del modelo 
garch (1,1) sobre los retornos ajus-
tados por la media condicional y las 
variables dummy de volatilidad. 

Como los retornos presentan una 
descomposición en el valor medio 
más un error, se obtiene: 

r (t ) = µ(t ) + (t ) (7)

r (t ) = µ(t ) + exp {ln( S (t )) }σ (t )Z (t ) (8)

r (t ) − µ(t )

exp {ln( S (t )) }
=

r (t ) − µ(t )

(S (t ))
= σ (t )Z (t ), (9)

Vt [r (t ) − µ(t )] = ...

S (t )σ2 (t )Vt [r (t ) − µ(t )] = ...

exp ln( S (t )) }σ2 (t ), (10)

r (t ) = µ(t ) + (t ) (7)

r (t ) = µ(t ) + exp {ln( S (t )) }σ (t )Z (t ) (8)

r (t ) − µ(t )

exp {ln( S (t )) }
=

r (t ) − µ(t )

(S (t ))
= σ (t )Z (t ), (9)

Vt [r (t ) − µ(t )] = ...

S (t )σ2 (t )Vt [r (t ) − µ(t )] = ...

exp ln( S (t )) }σ2 (t ), (10)
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donde μ(t) hace referencia a la media 
condicional que reúne a las variables 
dummy y el modelo arma(p,q). Luego, 
la estructura garch(1,1) se calibrará 
después de haber filtrado la volatilidad 
condicional del efecto interdía e intra-
día. Ahora, la varianza condicional de 
los retornos ajustados por media con-
dicional debe entenderse como, 

donde el término de la derecha 
(exp{ln(S(t))}) representa el efecto in-
terdía e intradía en la volatilidad con-
dicional y el segundo término (σ

2
(t)) 

representa la persistencia cuadrática 
de la serie. 

3.2. Espaciado de operaciones 

A diferencia de la serie de retornos 
utilizada en la sección 3.1, la serie de 
espaciado de operaciones no es homo-
génea en el tiempo. En otras palabras, 
las operaciones no llegan al mercado 
uniformemente espaciadas. Esto im-
plica que se pueden presentar dife-
rentes números de observaciones por 
día. 

En este contexto, se define la serie 
de espaciado de operaciones como la 
sucesión {x (k )}∞k =1 , donde,

x (k ) = T (k ) − T (k − 1) . (11)

x (k ) = S (k )σ (k ) (k ); (k ) ∼ idd (1) (12)

ln( x (k )) = ln(S (k )) + ln(σ (k ) (k )) (13)

ln( S (k )) = Φ 0 +
5

i =2

ηi D i (k ) +
5

j =2

ψ j H j (k ) (14)

σ (k ) = ω + ρσ (k − 1) + α x̃ (k − 1) , ω > 0, ρ, α ≥ 0
(15)

x̃ (k ) =
x (k )

exp {ln( S (k )) }
, (16)

x̃ (k )

ω, α, ρ > 0 1 − α − ρ > 0.

, donde, 

T (k) hace referencia al tiempo trans-
currido desde la apertura del mercado 
hasta el momento donde se realiza la 
transacción k. Se observa que estos 
instantes de tiempo pueden ser mode-
lados por medio de tiempos de paro. 

Dado que el objetivo principal es 
capturar el efecto interdía e intradía 
de la duración condicional de la serie 
usd/cop, se definirá un modelo para 
los espaciados entre operaciones, de 
manera similar a la utilizada para mo-
delar la volatilidad condicional. Por 
tanto, 

De la primera componente de la ecua-
ción (13) se capturan los efectos intra-
día e interdía de la duración desesta-
cionalizada, 

donde e(k) es una sucesión de varia-
bles independiente e ideticamente dis-
tribuida con media 1, ln(S(k)) captura 
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el efecto interdía e intradía de la du-
ración (en las Tablas 5 y 6 se descri-
ben los coeficientes ηi y yj), σ(k) es 
la parte persistente de la media con-
dicional del espaciado ajustado, Φ0 es 
la constante de la regresión que debe 
ser entendida como lunes entre las 
8:00:00 a.m. y las 8:59:59 a.m. y x̃(k) 
es la duración desestacionalizada de 
la serie del usd/cop. 

El parámetro σ(k) de la ecuación  
(12) será ajustado utilizando un mo-
delo acd (1,1). El acd (1,1) fue en pri-
mera instancia propuesto por Engle y 
Rusell (1998) como una alternativa 
para implementar modelos autorre-
gresivos sobre series de espaciado 
de operaciones que no pueden tomar 
valores negativos. Al igual que un 
modelo garch (1,1), se requiere que  
ω, α, ρ > 0 junto a que 1 − σ − ρ> 0. 

La calibración del modelo acd 
(1,1) debe realizarse cambiando la 
distribución normal por una distribu-
ción exponencial. Como lo muestran 
Engle y Rusell (1998), la función de 
verosimilitud del modelo acd (1,1) 
cuando se asume una distribución 
exponencial para las innovaciones se 
asume una transformación lineal de la 
función de verosimilitud del modelo 
garch (1,1) asumiendo distribuciones 
normales. Así, el modelo acd (1,1) 

puede ser calibrado a los espaciados 
ajustados o no, por efecto interdía e 
intradía utilizando un modelo garch 
(1,1). 

4. Datos

El modelo planteado en la sección 3 
será utilizado para el caso de la tasa 
de cambio usd/cop. Tomando la serie 
intradiaria de las transacciones obser-
vadas en el mercado cambiario co-
lombiano, entre las 8:00 a.m. y la 1:00 
p.m. desde el 1 de octubre de 2004 
hasta el 27 de octubre del 2005. En la 
Figura 1, se aprecia la evolución del 
comportamiento de la serie de datos 
tomadas del Set-FX utilizando un es-
paciado de 30 minutos. En las Figuras 
2 y 3 se reporta el comportamiento de 
los retornos logarítmicos y los retor-
nos cuadráticos de la serie. 

En los casos donde existan varias 
operaciones en un segundo específico, 
se procedió a acumular volúmenes y 
a ponderar los precios por sus respec-
tivos montos transaccionales para po-
der encontrar un único precio en ese 
instante de tiempo4. 

En el modelo de la sección 3, es 
necesario el cálculo de la media, vola-
tilidad y otras medidas de los retornos 
logarítmicos. 

4 El trabajo computacional y econométrico se realizó con los programas matlab 7.7.0 ®,y 
stata 10 ®.
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A continuación se analizan estos 
valores. 

4.1. Serie de retornos 
logarítmicos usd/cop 

La serie de precios analizada no pre-
senta un comportamiento uniforme-
mente espaciado, pues los precios de 
cierre no llegan al sistema separados 
por espacios de tiempo homogéneos. 
Así, se procedió a crear un conjunto 
de series uniformes, es decir, series 
referenciadas de acuerdo con un ran-
go de tiempo. Los rangos se tomaron 
para espacios de tiempo de 30, 15, 10, 
5 minutos. Dentro de estos intervalos 
el proceso consistió en seleccionar el 
precio de transacción más cercano (en 
un rango de tiempo permitido) a cada 
uno de los instantes de tiempo pro-
puestos. Estadísticas de los rangos de 
búsqueda en el proceso de uniformi-
zación son reportadas en la Tabla 7. 

Los resultados encontrados mues-
tran que a medida que se toman es-
paciados de tiempo más finos, se pro-
duce una pérdida de datos creciente 
(aumento del valor de datos perdidos). 
Por lo tanto, se dificulta la manipula-
ción de las series uniformadas creadas 
a partir de los datos de cierre. 

De lo anterior se observa que, la uti-
lización de la serie de cierres del usd/
cop presenta problemas significativos 
de pérdida de información, lo que 
hace imposible continuar utilizándo-

la dentro del estudio. Dado esto, se 
implementa un modelo utilizando la 
serie de puntas de compra y venta. 
Esta serie no debe presentar los pro-
blemas mencionados debido a que por 
lo general se encuentran dichos valo-
res para comenzar la transacción en el 
mercado cambiario. En este estudio se 
asume que el precio en cada instante 
de tiempo puede ser encontrado. 

Sandoval (2007) soporta la selec-
ción del espaciado óptimo en 10 mi-
nutos, basado en la metodología ex-
puesta en Bandi y Russell (2005), con 
argumentos de convergencia y com-
portamiento asintótico de los proce-
sos de precios de activos financieros. 
El objetivo final de Bandi y Russell 
(2005) es lograr construir estimadores 
de la volatilidad realizada de las series 
de precios a partir de la acumulación 
de retornos cuadráticos intradiarios, 
teniendo en cuenta la presencia de 
ruido microeconómico. Se muestra, 
además, que utilizar valores inferiores 
a los 10 minutos implica exponer los 
cálculos econométricos a ruido mi-
croeconómico y para el caso de valo-
res superiores se incurre en perdida de 
información. 

4.2. Duraciones de la serie usd/
cop

Se utilizaron 83.846 observaciones 
de la serie usd/cop. Las estadísticas 
descriptivas se muestran en la Tabla 
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8. El tiempo máximo entre operacio-
nes equivale a casi una hora (3.510 
segundos = 58,5 minutos), el tiempo 
promedio entre operaciones fue de 
54,82 segundos, la desviación están-
dar de 130,07 segundos y la moda fue 
de 1 segundo, con un total de 23.410.
observaciones.

5. Resultados

La serie de retornos fue calculada so-
bre el punto medio entre la punta de 
compra y venta para espaciados de 10 
minutos. El primer paso consistió en 
identificar la presencia de la estruc-
tura arma en los datos. Para esto, se 
evaluó la existencia de alguna depen-
dencia temporal en los retornos de la 
serie usd/cop.

Al utilizar el modelo propuesto 
en la sección 3, se encuentran los si-
guientes resultados.

5.1. Análisis de la media 
condicional logarítmica 

Utilizando la prueba de Ljung-Box 
como se define en Ljung-Box (1978), 
esta prueba evalúa la hipótesis con-
junta de que todos los coeficientes de 
autocorrelación de los retornos son 
iguales a cero. El test consistió en 
evaluar: 

El estadístico de Ljung-Box, está 
definido como: 

donde el estadístico Ljung-Box 
(QLB(L)) es simplemente una suma 
ponderada de los cuadrados de los 
coeficientes de autocorrelación, desde 
j con rango de 1 a 30. Por definición, 
la hipótesis nula de esta prueba es 
que el estadístico (QLB(L)) está dis-
tribuido como una variable aleatoria 
chi-cuadrado con 30 grados de liber-
tad. Como resultado de este test, se 
encontró un p-value de 0,00000. Así, 
se rechaza la hipótesis nula de autoco-
rrelaciones iguales a cero. 

La función de autocorrelación de 
la Figura 4 confirma la presencia de 
una estructura temporal en la distribu-
ción de los retornos de la serie usd/
cop. Ante esto, se ajustan varios mo-
delos arma (p,q) que mejor se ajusten 
a la serie de datos. Para seleccionar el 
mejor modelo, se utiliza el criterio aic 
(Akaike Information Criteria). 

Luego de ajustar distintos mode-
los, se escogió el modelo arma (1,0). 
Se muestran en la Tabla 9 los modelos 
arma (p,q) utilizados. 

Al calibrar el modelo ar (1) junto 
con las variables dummy relacionadas 
con el efecto interdía e intradía. El re-
sultado de los coeficientes que acom-
pañan las dummy se pueden apreciar 

H 0 : ρj = 0 , ∀j = 1 , 2, 3, . . . , 30,

H a : donde al menos un j es ρj ≠ 0

Q LB (L ) = T (T + 2)
30

j =1

ρ̂j
2

30
∼ (X 30 )2 ,

H 0 : ρj = 0 , ∀j = 1 , 2, 3, . . . , 30,

H a : donde al menos un j es ρj ≠ 0

Q LB (L ) = T (T + 2)
30

j =1

ρ̂j
2

30
∼ (X 30 )2 ,

H 0 : ρj = 0 , ∀j = 1 , 2, 3, . . . , 30,

H a : donde al menos un j es ρj ≠ 0

Q LB (L ) = T (T + 2)
30

j =1

ρ̂j
2

30
∼ (X 30 )2 ,
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en las Tablas 12 y 13. Fue ajustada la 
ecuación (2) presentada en la sección 
3.1. Los resultados del coeficiente ar 
(1) se muestran en la Tabla 10. 

Se realizó una prueba de 
significancia conjunta. En esta prueba 
se determinó si los coeficientes de las 
variables dummy de los retornos loga-
rítmicos son iguales entre sí. Para esto 
se ejecutó un test de Wald (1939) don-
de las hipótesis por probar fueron: 

Al revisar los resultados de la prueba 
de Wald (Tabla 11), no es posible re-
chazar las hipótesis nulas de que todos 
los coeficientes son iguales a cero a 
un nivel de significancia del 5 %. Sin 
embargo, el nivel de significancia de 
los estadísticos es bajo. El patrón de 
comportamiento de los coeficientes 
dummy de la media condicional se 
puede apreciar en las Figuras 6 y 75. 
Es importante destacar que durante 

el período de estudio se presentó un 
comportamiento descendente en el 
tipo de cambio lo cual podría rela-
cionarse con la presencia de patrones 
estacionales, aunque este supuesto no 
está bajo estudio en este documento 
(ver Figura 1). 

5.2. Estudio del comportamien-
to de la volatilidad 

La presencia de persistencia de la 
volatilidad en la serie usd/cop puede 
detectarse con una prueba de autoco-
rrelación sobre la serie de errores cua-
dráticos del modelo de la media con-
dicional. Los resultados de la prueba 
de Ljung-Box-Pierce (ver Tabla 14) 
indican la presencia de clusters de vo-
latilidad en la serie. Este resultado es 
consistente con la función de autoco-
rrelaciones de la serie de retornos cua-
dráticos de la Figura 5. 

La persistencia de la volatilidad, 
capturada a través del conjunto de va-
riables dummy κi y δi con i =2, ..., 5, 
se modela utilizando la ecuación (5) 
de la sección 3.1. Estos coeficientes se 
muestran en las Tablas 16 y 17. Hay 
que recordar que, el efecto de las va-
riables dummy se transfiere a la vola-
tilidad aplicando una transformación 

H o 1 : β2 = β3 = β4 = β5 = 0 ,

H a 1 : β i ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 2 : γ2 = γ3 = γ4 = γ5 = 0 ,

H a 2 : γ i ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

5 Los coeficientes 9:00:00 a.m., 10:00:00 a.m., 11:00:00 a.m. y 12:00:00 p.m. deben ser en-
tendidos como incrementos contra el coeficiente 8:00:00 a.m. También, los coeficientes martes, 
miércoles, jueves y viernes deben ser entendidos como incrementos contra el coeficiente del día 
lunes. 
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no lineal (ver ecuación (8) en la sec-
ción 3.1). 

Con base en la información pre-
sentada en las Tablas 16 y 17, se pro-
baron las siguientes hipótesis: 

Luego de ejecutar la prueba Wald de 
significancia conjunta, se rechaza-
ron las hipótesis (al 5 % de nivel de 
significancia) de que los coeficientes 
sean iguales entre sí (ver Tabla 15). 
De esta forma, se confirmó la presen-
cia de un efecto estacional para la per-
sistencia de la volatilidad condicional 
intradía de la serie de retornos usd/
cop. 

En la Figura 8 se puede observar 
que la parte estacional de la volatili-
dad condicional diaria aumenta hasta 
el día jueves, para decaer al final de la 
semana. Respecto a la parte estacional 
de la volatilidad intradiaria, Figura 9, 
esta disminuye hasta las 10:00 a.m. y 
luego se estabiliza durante el resto del 
día. 

Luego del ajuste de la parte esta-
cional de la volatilidad condicional, 
se calcula el valor correspondiente 
a los parámetros garch (ω, ρ, α) de 

la varianza condicional estacional y 
desestacionalizada de la serie usd/cop 
(Tabla 18). La ecuación de los retor-
nos desestacionalizados corresponde 
a: 

donde r(t)* 
corresponde a los retornos 

de la serie usd/cop, μ(t) corresponde 
a la media condicional, y Log (St) 
captura la estacionalidad de la volati-
lidad. 

Los parámetros encontrados, ω, ρ, 
α para el modelo garch (1,1), indican 
que el modelo sin ajuste estacional 
asigna una mayor ponderación a las 
observaciones más recientes (α más 
alto), comparado con el modelo ajus-
tado sobre los retornos desestaciona-
lizados (α más bajo o igual a 0,0367). 
Esto se debe, al patrón estacional 
capturado por las variables dummy de 
volatilidad. Este hecho se puede ob-
servar en la Figura 10, para una franja 
de tiempo de un mes. 

Posterior a la aplicación del mo-
delo garch, se toman la innovaciones, 
las cuales se estandarizan por σ(t) y 
se elevan al cuadrado para luego ha-
cer una función de autocorrelaciones 
de esta nueva serie. Los resultados se 
pueden ver en la Figura 11. Se pue-
de apreciar que las innovaciones es-

H o 1 : κ2 = κ3 = κ4 = κ5 = 0 ,

H a 1 : κ i ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 2 : δ2 = δ3 = δ4 = δ5 = 0 ,

H a 2 : δi ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

r (t ) = µ(t ) + exp {Log (S t )}σ (t )Z (t ) (17)

r (t )* =
r (t ) − µ(t )

exp {Log (S t )}
= σ (t )Z (t ), (18)

H o 1 : κ2 = κ3 = κ4 = κ5 = 0 ,

H a 1 : κ i ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 2 : δ2 = δ3 = δ4 = δ5 = 0 ,

H a 2 : δi ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

r (t ) = µ(t ) + exp {Log (S t )}σ (t )Z (t ) (17)

r (t )* =
r (t ) − µ(t )

exp {Log (S t )}
= σ (t )Z (t ), (18)

H o 1 : κ2 = κ3 = κ4 = κ5 = 0 ,

H a 1 : κ i ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 2 : δ2 = δ3 = δ4 = δ5 = 0 ,

H a 2 : δi ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

r (t ) = µ(t ) + exp {Log (S t )}σ (t )Z (t ) (17)

r (t )* =
r (t ) − µ(t )

exp {Log (S t )}
= σ (t )Z (t ), (18)
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tandarizadas no muestran correlación 
serial. Por lo tanto, se evidencia que el 
modelo garch (1,1) ajustado sobre los 
errores desestacionalizados en volati-
lidad, trabaja en forma adecuada. 

5.3. Estudio del espaciado 
entre operaciones 

Se evaluó la hipótesis conjunta de que 
todos los coeficientes de autocorrela-
ción de las duraciones son simultá-
neamente iguales a cero. La Figura 15 
muestra la función de autocorrelacio-
nes de las duraciones. Las autocorre-
laciones significativas de las duracio-
nes, indican la presencia de clusters. 
Como las autocorrelaciones son 
significativas, se rechaza la hipótesis 
nula de ausencia de autocorrelación 
entre las duraciones. Los resultados 
estadísticos de la prueba Ljung-Box-
Pierce, se describen en la Tabla 20. 

Para encontrar los valores corres-
pondientes a los patrones estacionales 
de la duración día y hora de la serie 
usd/cop, se aplica la ecuación (12) de 
la sección 3.2. Los resultados de las 
dummy de duración se muestran en las 
Tablas 21 y 22. 

Para verificar la significancia de 
los coeficientes correspondientes a las 
variable dummy de la duración condi-
cional, se verifican las siguientes hi-
pótesis nulas: 

Los resultados de las pruebas de Wald, 
se muestran en la Tabla 20. Como se 
observa, se rechazan las hipótesis nu-
las a un nivel de significancia del 5 % 
de que los coeficientes dummy de la 
duración sean iguales entre sí. 

El patrón estacional de las varia-
bles dummy de duración condicional, 
se puede apreciar en las Figuras 12 y 
13. Hay que recordar que, debido a 
que el cálculo de los coeficientes de 
las dummy interdía e intradiaria requi-
rió una transformación logarítmica, 
las gráficas presentan un ajuste por 
un factor exponencial elevado a la 
ln(S(t). 

Luego, los coeficientes de las 
dummy de la duración condicional 
diaria muestran una disminución hasta 
el día jueves, para luego aumentar al 
final de la semana. En cambio, para la 
duración condicional intradía se pre-
senta un aumento durante toda la jor-
nada de operaciones, es decir, el mer-
cado va perdiendo liquidez a medida 
que avanza el día, debido al aumento 
del espaciado entre operaciones. 

Después de ajustar el patrón es-
tacional de la serie de duraciones, se 
implementó un modelo acd (1,1) so-
bre la serie x̃(k) (ecuación (16). Así, 
se encontraron los parámetros de per-H o 1 : η2 = η3 = η4 = η5 = 0 ,

H a 1 : ηi ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 2 : ψ2 = ψ3 = ψ4 = ψ5 = 0 ,

H a 2 : ψ i ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 1 : η2 = η3 = η4 = η5 = 0 ,

H a 1 : ηi ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 2 : ψ2 = ψ3 = ψ4 = ψ5 = 0 ,

H a 2 : ψ i ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 1 : η2 = η3 = η4 = η5 = 0 ,

H a 1 : ηi ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 2 : ψ2 = ψ3 = ψ4 = ψ5 = 0 ,

H a 2 : ψ i ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 1 : η2 = η3 = η4 = η5 = 0 ,

H a 1 : ηi ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.

H o 2 : ψ2 = ψ3 = ψ4 = ψ5 = 0 ,

H a 2 : ψ i ≠ 0; para algn i = 2 , ..., 5.
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sistencia de la duración inherentes a 
los espaciados entre operaciones. Hay 
que recordar que las duraciones no 
pueden tener valores negativos. Por 
lo tanto, no se puede implementar una 
calibración sobre la distribución nor-
mal. Ante este hecho, se asume la fun-
ción de densidad exponencial la cual 
no permite valores negativos. 

Luego de calcular las duraciones 
desestacionalizadas y de aplicar el 
modelo acd (1,1) se obtienen los pa-
rámetros de la Tabla 23. 

El cambio que se presenta en el 
parámetro ω en la Tabla 23 es debido 
al efecto estacional intradiario captu-
rado por las variables dummy de dura-
ción. Ya que estos filtran el efecto es-
tacional. La diferencia de los ajustes, 
se aprecia en la Figura 14. Una obser-
vación interesante que se puede obte-
ner del modelo, es que las diferencias 
de liquidez entre la franja más líquida 
(8 a.m. a 9 a.m.) y la menos líquida 
(12 p.m. a 1 p.m.), medida como la 
relación entre espaciado de operacio-
nes promedio entre las dos franjas de 
tiempo, es de aproximadamente 1,7. 
Así, un operador de mercado observa-
rá, en promedio un 70 % más de tiem-
po entre operaciones al final contra el 
principio del día. 

En la Figura 14, se aprecia S(k)σ(k) 
como se definió en las ecuaciones 12 
a la 16. Está última serie se compara 
con σ(k) ajustado sin la presencia de 
ajuste estacional. 

Como resultado de la aplicación 
del modelo acd, cuando se observa 
la función de autocorrelación del co-
ciente entre las duraciones desesta-
cionalizadas y σ(k), la mayoría de las 
autocorrelaciones han sido filtradas 
por el modelo, ver Figura 16. A pesar 
de esto, queda una persistencia rema-
nente que el modelo implementado 
no es capaz de capturar por completo. 
Por lo tanto, autores como Bauwens 
y Giot (2000) proponen un modelo 
funcional logarítmico acd, para po-
der corregir esta carencia. También, 
Dufour y Engle (2000) sustentan la 
implementación de modelos Box-Cox 
y exponenciales acd, para capturar de 
forma más completa esta persistencia 
temporal. 

6.  Conclusiones y 
extensiones

Se encontró para el mercado cambia-
rio colombiano del usd/cop que los 
coeficientes de las variables dummy 
de la media condicional interdía e 
intradía forman una figura similar a 
la U invertida (vista desde el lunes 
en la franja horaria de 8:00:00 a.m. 
a 8:59:59 a.m.). Estos hallazgos son 
consistentes con los resultados de Ba-
yar y Berk (2002) en los cuales, se en-
cuentra evidencia de la presencia de 
un efecto interdía similar en los retor-
nos condicionales del dólar americano 
en el mercado cambiario turco.
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Los resultados también son con-
sistentes con los encontrados por An-
dersen y Bollerslev (1996). Así, se 
concluye que existe un patrón estacio-
nal en los resultados de la media con-
dicional de los retornos logarítmicos 
de la tasa de cambio usd/cop que co-
incide con la evidencia internacional. 
Estos resultados sirven de base para 
futuras investigaciones enfocadas al 
estudio de la predictibilidad de los 
retornos logarítmicos de la serie usd/
cop dirigida, por ejemplo, al diseño de 
mejores coberturas de portafolio o en 
la implementación de estrategias de 
inversión.

En el estudio de la parte estacional 
de la volatilidad condicional interdía, 
se encontró que esta última aumenta 
hasta el día jueves, para luego caer 
al final de la semana. Este hecho po-
dría estar relacionado con la toma de 
posiciones de portafolio, por parte 
de inversionistas o administradores 
de portafolio, durante la semana, de 
acuerdo con la llegada de informa-
ción relevante para el mercado (por 
ejemplo, informaciones relacionadas 
con la publicación de cifras económi-
cas en Estados Unidos o Europa). En 
cambio la parte estacional de la vo-
latilidad condicional intradiaria, dis-
minuye hasta las 10:00 a.m. y luego 
se estabiliza durante el resto del día. 
Los resultados del mercado cambia-
rio colombiano están en línea con los 
hallazgos de Andersen y Bollerslev 

(1996) en términos del hallazgo de 
patrones significativos en la volatili-
dad condicional.

Con respecto a la duración condi-
cional de la serie usd/cop, se identifi-
ca la presencia de un patrón estacional 
(vista desde el lunes en la franja ho-
raria de 8:00:00 a.m. a 8:59:59 a.m.) 
diario e intradiario. Para la duración 
interdía, se presenta una forma de U. 
Esto indica que las duraciones se ha-
cen más pequeñas a medida que avan-
za la semana para luego aumentar al 
final de la misma). Esto podría estar 
relacionado con el comportamiento 
creciente de la volatilidad condicional 
interdiaria. En cambio, la duración in-
tradía aumenta hasta el final del día. 
Esto indica que los agentes que inter-
vienen en el mercado cambiario, to-
man un tiempo creciente para realizar 
operaciones durante el transcurso del 
día de operación.

Estos resultados del mercado cam-
biario colombiano difieren de los en-
contrados por O’Hara (1992), Engle y 
Rusell (1998) y Hafner (1999) en los 
cuales los patrones estacionales inter-
día e intradía de la duración, presentan 
forma de U invertida. Futuros trabajos 
podrían estar enfocados a explicar por 
qué se presenta esta pérdida de liqui-
dez durante el transcurso del día de 
operaciones.

Los resultados de la aplicación de 
modelos garch (1,1) y acd (1,1) dan 
evidencia de la presencia de persis-
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tencia, tanto a nivel de la volatilidad 
como de la duración condicional de la 
serie del usd/cop. Resultados similares 
han sido reportados también por En-
gle (1982), Bollerslev (1997), Engle 
y Rusell (1998), Kiymaz y Berument 
(2003), Andersen y Bellerslev (1997), 
Andersen y Bellerslev (1996), Brooks 
y Patterson (2003), Chen (2007) y 
Guo y Tian (2007).

En términos de la captura de per-
sistencia en plazos de duración, los re-
sultados de esta investigación van en 
línea con los resultados de Ghysels y 
Jasiak (1998), Engle y Rusell (1998) 
y Hafner (1999), entre otros. A pesar 
que el modelo planteado captura un 
componente importante de la persis-
tencia de las duraciones, esta última 
no es capturada totalmente. Por lo tan-
to, y como extensión a este documen-
to, podrían implementarse en futuros 
estudios modelos Box Cox, logarít-
micos o exponenciales que capturan, 
de forma completa, la dinámica de la 
duración.

Entre otras extensiones que pue-
den derivarse de este documento se 
encuentra el estudio de los diferen-
ciales sobre las puntas de compra y 
de venta (Bid-Ask spread). También 
se puede revisar el patrón estacional, 
tanto en retornos, volatilidad o dura-
ciones para momentos del tiempo en 
los que la tendencia del precio mues-
tre un comportamiento creciente.
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8. Anexos 

8.1. Apéndice 1 -Figuras 
 

Figura 1: Evolución temporal del precio del tipo de cambio usD/cOp 

Figura 2: Comportamiento de los retornos logarítmicos de la serie usD/cOp 

Figura 3: Comportamiento de los retornos logarítmicos cuadráticos 
de la serie usD/cOp 

20

20
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Figura 4: Función de autocorrelación (acf) de los retornos de la serie usD/cOp 

Figura 5: Función de autocorrelación (acf) de los retornos cuadráticos 
para la serie usD/cOp 

Figura 6: patrón estacional de los retornos interdía del usD/cOp visto desde la franja 
8:00:00 a.m. hasta las 8:59:59 a.m. 
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Figura 7: patrón estacional de los retornos intradía del usD/cOp 
visto desde el día lunes. 

Figura 8: patrón estacional de la volatilidad diaria vista desde la franja comprendida 
entre las 8:00:00 a.m. y las 8:59:59 a.m. 

Figura 9: patrón estacional de la volatilidad intradiaria vista desde el día lunes. 
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Figura 10: Volatilidad condicional de los retornos logarítmicos usD/cOp 
con y sin ajuste de estacionalidad. 

Figura 11: Función de autocorrelación (acf) de los errores estandarizados 
por σ(k) al cuadrado 

Figura 12: patrón estacional interdía de la duración condicional visto desde las 
8:00:00 a.m. hasta las 8:59:59 a.m. 
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Figura 13: patrón estacional intradía de la duración condicional visto desde el lunes 

Figura 14: persistencia de la duración de la serie usD/cOp 
con y sin ajuste estacional 

Figura 15: Función de autocorrelación de la duración para la serie usD/cOp 
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Figura 16: Función de autocorrelación de las duraciones desestacionalizadas 
sobre σ(k) 

8.2. Apéndice 2 -Tablas 

tabla 1: Variables utilizadas para cap-
turar el efecto interdía e intradía de los 

coeficientes de la media condicional. 

Coeficiente Día

β2 Martes

β3 Miércoles

β4 Jueves

β5 Viernes

tabla 2: Variables utilizadas para captu-
rar el efecto intradía de los coeficientes 

de la media condicional. 

Coeficiente Franja del día

γ2 De 9:00:00 a.m. a 9:59:59 a.m.

γ3 De 10:00:00 a.m. a 10:59:59 a.m.

γ4 De 11:00:00 a.m. a 11:59:59 a.m.

γ5 De 12:00:00 p.m. a 1:00:00 p.m.

tabla 3: Variables dummy utilizadas 
para capturar el efecto interdía de los 

coeficientes de la volatilidad condicional. 

Coeficiente Día

κ2 Martes

κ3 Miércoles

κ4 Jueves

κ5 Viernes

tabla 4: Variables dummy utilizadas 
para capturar el efecto intradía de los 

coeficientes de la volatilidad condicional. 

Coeficiente Franja del día

δ2 De 9:00:00 a.m. a 9:59:59 a.m.

δ3 De 10:00:00 a.m. a 10:59:59 a.m.

δ4 De 11:00:00 a.m. a 11:59:59 a.m.

δ5 De 12:00:00 p.m. a 1:00:00 p.m.
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tabla 5: Variables dummy utilizadas para 
modelar el efecto interdía en la serie del 

espaciado de operaciones 

Coeficiente Día

η2 Martes

η3 Miércoles

η4 Jueves

η5 Viernes

tabla 6: Variables dummy utilizadas para 
modelar el efecto intradía en la serie del 

espaciado de operaciones 

Coeficiente Hora del día

y2 De 9:00:00 a.m. a 9:59:59 a.m.

y3 De 10:00:00 a.m. a 10:59:59 a.m.

y4 De 11:00:00 a.m. a 11:59:59 a.m.

y5 De 12:00:00 p.m. a 1:00:00 p.m.

tabla 7: Estadísticas de los rangos de búsqueda para uniformar 
la serie de retornos Usd/Cop. 

Espaciado de la serie 30 min 15 min 10 min 5 min

Rango de búsqueda (mins) 10 5 3 2

Media -0,1263 -0,0152 -0,0284 -0,0088

Error típico 0,043 0,024 0,014 0,008

Desviación estándar 2,1919 1,6549 1,1698 0,8588

Varianza de la muestra 288.262 164.317 82.105 44.256

Exceso de curtosis 3,290 0,901 0,128 0,271

Coeficiente de asimetría -0,1386 0,0140 0,0039 0,0050

Perdida de datos 2.546 4.821 6.521 11.466
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tabla 8: Estadísticas de la duración 
entre operaciones para el tipo de cambio 

usD/cOp 

Parámetro Valor

Media 54,86

Error típico 0,49

Mediana 6

Moda 1

Desviación estándar 130,07

Varianza de la muestra 16.917,91

Curtosis 41,76

Coeficiente de asimetría 5,10

Rango 3.510

Mínimo 0

Máximo 3.510

Observaciones 83.846

tabla 9: modelos arma y el criterio de 
información aic. 

Arma(p,q) AIC 

(1,0) -86015.20 

(0,1) -86014.10 

(0,2) -86014.85 

tabla 10: Valores asociados al compo-
nente autorregresivo de la serie usD/cOp 

Modelo Coeficiente 
Error 

estándar 
R. 

P-Value

AR(1) 6.41E-02 2.73E-02 0.01900

tabla 11: prueba de significancia con-
junta de los coeficientes dummy de la 

media condicional.

Test de Wald - Hipótesis P-Value

β2 = β3 = β4 = β5 = 0 0.0768

γ2 = γ3 = γ4 = γ5 = 0 0.0749

tabla 12: Valores asociados a la media 
condicional para cada día de la semana. 

Días Coeficientes 
de regresión 

Error 
estándar R. P-Value 

Γ0 
β2 
β3 
β4 
β5 

-7.75E-05
1.32E-05
3.08E-05
-3.68E-05
-3.68E-05 

4.25E-05
3.34E-05
3.17E-05
3.21E-05
2.95E-05 

0.06800
0.69200
0.33200
0.25200
0.21300 



O D E O N  N º  5

341

pp. 311-342  - N.º 5 / 2009-2010

tabla 13: Valores asociados a la media 
condicional para cada hora del día. 

Horas Coeficientes 
de regresión 

Error 
estándar 

R. 
P-Value 

Γ0 
γ2 
γ3 
γ4 
γ5 

-7.75E-05
7.25E-05
1.06E-04
7.97E-05
5.87E-05 

4.25E-05
4.29E-05
4.13E-05
4.22E-05
4.13E-05 

0.06800
0.09100
0.01000
0.05900
0.15500 

tabla 14: prueba de autocorrelación de 
la serie de retornos cuadráticos.

Parámetro Valor 

Estadístico (Q) 
Probabilidad > Chi-cuadrado 

1.6465e+004 
0 

 
tabla 15: prueba de significancia con-

junta de los coeficientes dummy para la 
serie de retornos logarítmicos. 

Test de Wald -Hipótesis P-Value 

κ2 = κ3 = κ4 = κ5 = 0 0.0032 

δ2 = δ3 = δ4 = δ5 = 0 0.0000 

tabla 16: parámetros dummy de la 
volatilidad condicional para los días de 

la semana. 

Días vol. 
condicional 

Error 
estándar R. P-Value 

ν0 
κ2 
κ3 
κ4 
κ5 

-1.60E+01 
9.05E-02 
3.02E-01 
1.99E-01 
-1.16E-01 

2.22E-01
1.34E-01
1.53E-01
1.54E-01
1.34E-01 

0.00000
0.49900
0.04800
0.19700
0.38800 

tabla 17: parámetros dummy de la 
volatilidad condicional para las horas de 

op eración. 

Horas vol. 
condicional

Error 
estándar R. P-Value 

ν0 
δ2 
δ3 
δ4 
δ5 

-1.60E+01
-1.16E+00
-1.55E+00
-1.53E+00
-1.46E+00 

2.22E-01
9.68E-02
1.00E-01
1.01E-01
9.61E-02 

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000 

tabla 18: parámetros garch de la serie 
usD/cOp

Parámetros 
Serie sin 

ajuste 
estacional 

Serie con 
ajuste 

estacional 

ω 0,0007 0.0285 

ρ 0.7020 0.9632 

α 0.2562 0.0367 
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tabla 19: prueba de autocorrelación de 
la serie de duraciones para detectar la 

presencia de clusters. 

Parámetro Valor 

Estadístico (Q) 
Probabilidad > Chi-cuadrado 

4.9017e+003
0 

tabla 20: prueba de significancia con-
junta de los coeficientes dummy de la 

du ración condicional. 

Test de Wald -Hipótesis P-Value 

η2 = η3 = η4 = η5 = 0 0,0000 

y2 = y3 = y4 = y5 = 0 0,0000 

tabla 21: Coeficientes de la duración 
condicional interdía.

Días 
Coeficiente 

de 
regresión 

Error 
estándar 

R. 
P-Value 

Φ0
η2 
η3 
η4 
η5 

2,12E+00
-9,04E-02
-1,44E-01
-1,62E-01
-7,60E-02 

2,31E-02
2,36E-02
2,35E-02
2,36E-02
2,45E-02 

0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0.0020 

tabla 22: Coeficientes de la duración 
condicional intradía. 

Horas Coeficiente 
de regresión 

Error 
estándar 

R. 
P-Value 

Φ0
y2
y3
y4
y5 

2,12E+00
2,11E-02
8,70E-02
1,61E-01
5,13E-01 

2,31E-02 
1,96E-02 
1,99E-02 
2,08E-02 
2,36E-02 

0,0000 
0.2840 
0,0000 
0,0000 
0,0000 

tabla 23: parámetros acD de las 
duraciones de la serie usD/cOp

Parámetros 
Serie sin 

ajuste 
estacional 

Serie con 
ajuste 

estacional 

ω 0.903 0.107 

β 0.920 0.920 

α 0.052 0.050 


