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Resumen
La hipdtesis de €ficiencia de los mercados tiene como implicacion fundamenta que las series
histéricas de precios en un mercado financiero siguen un paseo adestorio, negando con dlo la existencia
de procesos de memoria dentro de las series. No obstante, los mercados redes presentan un elevado
componente especulativo basado en predicciones de los precios por medio de Andisis Técnico o
chartismo.
En este trabgjo ofrecemos dos contrastes empiricos sobre la existencia de procesos de memoria
en dos series de indices bursétiles. € Generd delaBolsade Madrid y d S& P 500 de Nueva Y ork.
El estadistico BDS y € egtadistico de Hurst/Manddbrot ponen de manifiesto la existencia de
patrones de comportamiento evolutivos y tipicamente no linedles asi como la manifestacion de diversos

procesos de memoriano ciclicos.

1. Introduccion

Durante las pasadas décadas |a teoria financiera moderna ha andizado las cotizaciones de los
mercados bursatiles por medio del concepto de eficiencia. Seglin la hipdtesis de eficiencia de los
mercados (HEM), € precio de cotizacidn en € mercado es un estimador insesgado del valor fundamental
del activo. Las variaciones dd precio son modificaciones de la estimacion del vaor fundamental como
consecuencia de nueva informacion relevante respecto a la Situacion econdmica de la empresa. Asi pues,
los precios de los digtintos vaores reflgjarian instantaneamente toda la informacion rdlevante y d guste
inmediato de los precios a la nueva informacion implicaria que los sucesivos cambios en 1os precios de
cada accidon serian independientes. Esto es, por definicion, un proceso de "paseo desatorio”, 1o que
indicaria que & mercado no tiene memoria; es decir, las series histdricas de precios no se pueden utilizar
para predecir |os precios futuros.

LaHEM no concuerda, sin embargo, con numerosas observaciones de tipo empirico y no acepta
la importancia que puede tener & comportamiento especulativo en la creciente volatilidad de las
cotizaciones en los mercados financieros [ver Chiardlla (1992) como referencia general]. Por otro lado, en
Bgjo, Fernandez y Sosvilla (1992 ab) se contrasta evidencia de caos determinista en € tipo de cambio
peseta-dilar y se redliza en dicha serie predicciones superiores alas del modelo de paseo aegtorio.

Para dar una explicacion a estos hechos es preciso considerar diversos aspectos ignorados por la



HEM. Por un lado, € papel desempefiado por los fendbmenos de contagio y de imitacion; 1o que dispara
las érdenes de venta en un dia critico, no es € examen de los parametros fundamentales, sino la evolucion
pasada de las cotizaciones y la observacion del comportamiento de otros inversores. Por otro, la
generalizacion dentro de los mercados redles del uso del Analisis Técnico o Chartismo es decir, agentes
gue basan sus actuaciones de compra y venta en un examen de la evolucion de las cotizaciones en €
pasado.

El chartismo o Andisis Técnico, como forma de especulacion, parte como premisa basica de la
exigencia de diversos procesos de memoria dentro de las series financieras [Ver Edwardsy Magee, 1989
como referencia generd]. Los chartistas, alo largo de su historia, han ido formulando multitud de reglas
de mercado basadas en € comportamiento de las cotizaciones de periodos anteriores. El conjunto de
reglas chartistas apunta hacia una doble hipdtesis sobre las series temporales de precios en los mercados
financieros. Por un lado, en las cotizaciones se mezclan diversos procesos de memoria a largo plazo que
darian lugar ala existencia de alguin tipo de comportamiento ciclico; por otro, persisten diversos patrones
de comportamiento, predecibles a corto plazo. En este trabgjo pretendemos contrastar empiricamente
éstas dos hipétesis analizando la actividad chartista y sus efectos dentro de los mercados de Madrid y
NuevaY ork.

La base de datos que se utiliza comprende la serie de precios del Indice Generd de la Bolsa de
Madrid (IGBM) durante & periodo 1-Enero-1966 a 30-Julio-1992, totalizando 26 afios y medio de datos
diarios que suponen 5605 observacionesy la serie del Indice Standard & Poor's 500 de la Bolsa de Nueva
York (1IS&P) durante @ periodo 1-Enero-1968 d 30-Mayo-1992, contabilizando 24 afios y medio de
datos diarios y disponiendo de 6140 observaciones.

2. Estadistico BDS

El estadistico BDS, sugerido por Brock, Dechert y Scheinkman (1987), permite contrastar en una
serie tempord, desviaciones de la hipétesis nula de independiente e idéntica distribucion causadas por no
estacionariedad, presencia de caos determinista 0 comportamiento no lined en generd. El desarrollo
bésico ddl test BDS se fundamenta en @ concepto de Correlacion Entera Cq (€), que se define como la
probabilidad de que dos puntos del espacio de fases reconstruido se encuentren a una distancia menor que

e
Ca(e) = n{(i,j) _x'-x3_<e, dEi,jEn, i j}/(n5-ng)

dondeng=n- (d- 1) esel nimero de d-historias que pueden considerarse en lamuestrade tamafiony n
representa el nimero de elementos del conjunto.

El test BDS contrasta la existencia de estructuras potencialmente predecibles dentro de la serie
temporal. S dicha serie es independiente e idénticamente distribuida (11D), la proximidad de dos patrones



en una determinada dimension no condiciona la proximidad de dichos patrones en una dimension
superior, por lo que lim Cy (€) = C; (&) con probabilidad 1. Brock, Dechert y Scheinkman (1987)

d v
demuestran que, bgjo la hipdtesis nula de |ID para la serie tempord, € estadistico [Ca(e)-Cu(e)In™
tiene media cero y desviacion tipica S ¢ (€) . Siendo S @ (&) un estimador consistente de ésta desviacion

tipica, @ estadigtico BDS estard también normal mente distribuido

[Ca(e)-Ci(e)'] n?
sq(e)

BDS(d,e) =

cuando _BDS _ > 1.96, podemos rechazar con un 95% de confianza la hipétesis nula de 11D (Brock,
Hsehy LeBaron, 1992).

La dificultad de la aplicacion del estadistico BDS es la eeccion adecuada de la dimension de
inmerson (d) y de la distancia (€) relacionada con la desviacion tipica de la serie. La eeccidn de la
dimension de inmersion (d) indicada por Brock, Hseh y LeBaron (1992) es que verifique n/d® 200,
sendo n € tamafio tota de la muestra, sugiriendo para 500 0 més observaciones una dimension de
inmersion menor o igual que 5. Por otra parte @ proceso de caculo del BDS indica que laeleccion de la
distancia e debe ser la desviacion tipica de los datos dlevada a un cierto exponente b. Nosotros hemos
considerado e=s ” de ta forma que & exponente b tome valores comprendidos entre 0.85 y 1.15 con un
incremento de 0.05, asi se ha calculado d estaditico BDS para siete rangos de distancias.

Enlos Cuadros 1y 2 se muestran los resultados obtenidos a aplicar € estadistico BDS a las
series IGBM y 1S& P una vez se ha efectuado diferencias logaritmicas. Los resultados que se deducen del
andisis dd IGBM (Cuadro 1) manifiestan € rechazo ala hipétesis nula de que las rentabilidades son 11D,
ya que los vaores obtenidos del BDS son, en todos |os casos, superiores d valor critico 1.96. Mientras
que para e 1S&P (Cuadro 2), sdlo es posible rechazar |a hipétesis de 11D para dimensiones de inmersion

4y 5 considerando | as distancias e=s " superiores ala propia desviacion tipica

3. Estadigticode Hurst

Ladependenciaalargo plazo de las series econdmicas ha sido una hipdtesis de trabgjo basicaen
las primeras teorias sobre € ciclo econdmico. Iguamente, la existencia de memoria estadistica de las
rentabilidades del mercado de vaores ha sdo un tema muy atractivo para los andistas financieros.Es
preciso distinguir entre dependencia estadistica, y por tanto memoria, en una serie tempord acorto y a
largo plazo. Intuitivamente, la memoria interna de una serie temporal se puede consderar como la
influencia dd pasado sobre @ futuro. En Lo (1991) encontramos una complegja definicion forma de la
dependenciaacorto y largo plazo.

Para detectar en las series temporales memoria a largo plazo, utilizaremos @ andisis de rango
reescdado (més brevemente andlisis R/S). El andliss R/S es una metodologia descubierta por Hurst



(1951) que disefid un exponente destinado a medir @ nivel de fluctuacion de los valores de una serie
tempord respecto a su media en las diferentes escal as de tiempo.

Dada una serie tempora {X, ... ,Xn}, para cuaquier subserie considerada { X1, ... ,Xun } donde t
es e punto de partiday n la longitud de la subserie, @ rango gustado se define como la diferencia entre
las desviaciones acumuladas méximay minima respecto alamedia de la subserie que se expresa mediante
lasguiente relacion:

o - .9 _
Rt,n = M X a(Xt+i- Xt’n )- Mln a (Xt+i- Xt]n)

i=1 i=1
1£r£n 1£r£n [1]
_ 8
Xin = 1/ n a Kt+i
sendo i=1 la media aritmética de la subserie. El estadistico R/S, o rango reescalado de

fluctuaciones, es e rango de la suma parcid de desviaciones de la serie respecto de su media, expresado

en unidades de su desviacion tipica S, , esto es.

(R/S), = Rin/ Sin
este rango crece d aumentar la escala tempora n. Hurst propuso la siguiente ley empirica de tipo
potencia paradescribir dicho crecimiento

(RIS), =cn",cl

El exponente de Hurst, H, puede ser estimado redizando una regresén minimo cuadrética
ordinariaentrelog (R/S),y log n, por medio de lasiguiente ecuacion

log(R/S), = logc+Hlogn

Por e reescdamiento de los datos a media cero y desviacion tipica uno, es posible comparar
fendbmenos y escdas de tiempo diferentes. Hurst concluyd mediante sus smulaciones que S un sstema
fuese independientemente distribuido, entonces se verificariaH = 1/2.

Por otra parte, Mandelbrot (1972) desarrollé un tipo especia de correlacion destinada a medir el
impacto del presente sobre e futuro: C,=2*""*- 1, donde C, esla corrdacion en d periodo n. Como
exponente H de Hurst variaentre 0y 1, esfécil observar en etardacion ques H = 1/2 severificaC, =0
y no hay dependencia estadigtica a largo plazo; s H > 1/2 entonces Cal (0,1), existe por tanto una
correlacion positiva indicando que la serie muestra una tendencia o dependencia estadistica a largo plazo

denominada persistencia; mientrasques H < 1/2 se prueba que Cil (-1,0) siendo la correlacion negativa



y en consecuencia se origina una antipersistencia.
La evolucidn tempora del valor medio del estadistico de Hurst puede smularse mediante la
férmula obtenida por Anisy Lloyd (1976):

E(R/S), = [G(05(n-1))/(p"*G(0.5n))] é. [(n-n)/r]* 2

3.1. Deteccion de Ciclos No Periodicos

Laidea de que los mercados financieros posean comportamientos ciclicos regulares, ocultos por
ruido y otro tipo de perturbaciones irregulares, es antigua y controvertida. Esta idea se encuentra en la
base dd Andiss Técnico y ha sido ampliamente contestada por la comunidad cientifica a través de la
Teoria delos Mercados Eficientes.

Los ciclos no periddicos pueden ser explicados matemdicamente desde dos teorias
completamente diferentes. Pueden ser concebidos como ciclos estadisticos, conocidos en la actudidad
COMO procesos persistentes de Hurst. Se trata de caminos aleatorios con deriva que consisten en procesos
estocasticos con memoriay cambios abruptos en direccion y magnitud. En tal caso la duracion dd ciclo
carece de significado y no tiene sentido plantearse una duracion media del ciclo (Mandelbrot, 1972). Por
otra parte, los ciclos no periddicos también pueden considerarse originados por dinamicas deterministas
no lineales conocidas genéricamente como caos determinista. Taes Sstemas admiten en sus atractores
extrafios ciclos irregulares, ciertamente no periddicos, cuya forma y duracion evoluciona a través del
tiempo.

Hurst (1951) propuso € Estadistico V' para estudiar cuando se rompe € crecimiento del rango
reescaado en larepresentacion log (R/S) / log n. Ta estadistico da una medida més precisa de lalongitud
del cicloy es bastante robusto ante la presencia de ruido. El estadistico V' se define como

_ (R9),
Ve = T

En la medida que la serie tempora estudiada congtituya un proceso de variables aegtorias
independientesy el rango reescalado se comporte por tanto en laforma (R/S), = ¢ n*?, larepresentacion
de logV, frente alog n resultara una linea cas horizontal que puede aproximarse por € estadistico de
Anisy Lloyd deducido de la Ecuacion [2]. S € proceso fuese persistente y d rango reescaado creciese
con un exponente superior al/2, esto es, s (R/S),=cn”™ con H>1/2, larepresentacion gréficade logV,

frente alog n daralugar a una pendiente positiva; por € contrario, s H < 1/2 la pendiente entonces seria
negetiva

El Cuadro 3 muestra e resultado de aplicar € estadistico V, de Hurst en la versién de Mandel brot
alasdos series IGBM y 1S& P. La deccion de las longitudes n de las distintas submuestras se ha redlizado

considerando la parte entera del resultado de dividir por todos los nimeros naturdes e tamafio de la



muestra hasta llegar d vaor inmediatamente anterior a 360, a partir del cud se establecen submuestras
gue van de 30 en 30, considerando la minima submuestra de 10 datos que corresponde a un periodo

bursitil de dos semanas.

3.2 Deteccidn de Ciclos Periodicos

Existe una metodologia para detectar ciclos periddicos observando € estancamiento en €
crecimiento del estadistico de Hurst, por medio de la aparicion de "picos' en su representacion gréfica
frente alog(n) [ver Peters (1994) como referencia generd].

Los vaores en negrita que estén sefidados en @ Cuadro 3, indican los vaores de n donde se
produce estancamientos en la evolucion del estadistico V,, , revelando € tamafio de las submuestras de la
serie a partir de las cud es se manifiestan indicios de comportamiento ciclico en € proceso.

La Figura 1 andliza gré&ficamente d estadistico de Hurst en la verson de Manddbrot para €
IGBM y d 1S& P. También hemos barajado aeatoriamente diez veces cada una de estas series y aplicado
el estadistico de Hurst. Se congtata que tras @ proceso de bargjado, las series temporales pierden todas
sus caracteridticas inicides. Los graficos representados en la Figura 1 incluyen la smulacidn de Anis'y
Lloyd sobre & estadigtico V de Hurst del camino aegtorio, td y como sefida la Ecuacion [2], con d fin
de redlizar comparaciones. En estos gréficos es posible observar los estancamientos en e crecimiento del
estadigtico V,, que s manifiestan en forma de "picos' (y que corresponden a los vaores en negrita del
Cuadro 3). Para e IGBM (Figura 1 superior), ésta metodologia detecta posibles ciclos cuyos periodos
son gproximadamente 120, 180, 509, 622, 1120 y 2802 observaciones. Parad 1S&P (Figura 1 inferior),
Se detectan, ana ogamente diversos "picos’, que muestran indicios de ciclos cuyos periodos son 90, 150,
383, 472, 767, 1023 y 1534 observaciones.

5. Conclusiones

El chartismo como forma de especulacion parte de la existencia de diversas escdas de memoria
dentro de las series financieras. Seglin € Andisis Técnico, € empleo de multitud de reglas de mercado
basadas en @ comportamiento de las cotizaciones, aore la posibilidad de obtener rendimientos superiores
alos normales en las inversones de forma persstente. El conjunto de reglas chartistas apunta hacia una
doble hipétesis sobre las series temporales de precios en los mercados financieros. Por un lado, en las
cotizaciones se mezclan diversos procesos de memoria a largo plazo que darian lugar a agun tipo de
comportamiento ciclico; por otro, persisten diversos patrones de comportamiento predecibles a corto
plazo.

Los resultados obtenidos no presentan contradiccidon con otros ya redizados sobre e mercado
espafiol como son los de Blasco y Santamaria (1994a,b), Olmeda y Pérez (1995), Blasco, De Rio y
Santamaria (1995).



En lineas generdes, las conclusiones en los contrastes empiricos redizados son los siguientes. €
edtadistico BDS resulta completamente significativo en d Indice Generd de la Bolsa de Madrid,
reveldndose la presencia de estructuras potencia mente predecibles a corto plazo. Los resultados son sdlo
en agunas excepciones sgnificativos para d Indice S& P 500 de la Bolsa de Nueva York. Al aplicar €
estadistico de Hurgt, los efectos de memoria a largo plazo, por medio de la persistencia, son detectados
de forma mucho mas significativaen € IGBM que en IS&P.

El IGBM presenta por tanto, estructuras potencia mente predecibles tanto a corto como a largo
plazo de forma mucho maés sgnificativa que IS&P. En este sentido, como conclusion genera de éste
trabajo, podria decirse que € mercado de Madrid resulta menos eficiente que € mercado de Nueva Y ork.
Una explicacion a este hecho habra de buscarse en que d mercado de Madrid presenta un reducido
volumen de contratacion de titulos intercambiados diariamente, 1o que le hace muy sensible a los efectos
especulativos de los inversores ingtitucionales extranjeros que buscan rendimientos extraordinarios muy
inmediatos.

Por Ultimo, queda por explicar como es posible la existencia de patrones potencidmente
predecibles a corto y largo plazo dentro de un mercado financiero, lo que confirmaria el éxito de alguna
de las reglas chatistas. La literatura de las expectativas raciondes ha negado sistematicamente la
posibilidad de éxito de las reglas chartistas por medio de la paradoja de la predecibilidad: S todo €
mundo sabe que las cotizaciones van a subir, por gemplo, pasado mafiana, todos comprarian mafiana y
destruirian la propia prediccion; es decir, las profecias en laBolsa se anulan asi mismas.

Algunos tedricos como Bowden (1990) han puesto en cuestion d caracte limitado de esta
paradoja ante la complgjidad de un mercado real. Si un nimero considerable de agentes sigue las reglas
de tipo chartista, tales reglas podrian de esta forma encontrar con elo una autojustificacion. Por otro
lado, también puede observarse que la paradoja de la predecibilidad desaparece S d nimero de reglas
chartistas es mltiple,  ndimero de agentes que las siguen no condtituyen la totdidad del mercado y

existen diversos horizontes temporaes de inversion.
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Cuadro 1.

Estadistico BDS para € Indice General dela Bolsa de Madrid

d S 5% SO s st® st st
2 281 3.34 3.71 3.86 3.79 3.55 3.19
3 543 6.08 6.31 6.09 5.53 4.75 3.88
4 7.73 8.16 791 7.10 5.95 4.69 3.50
5 9.4 9.49 8.62 1.22 5.62 4.09 2.81

Nota: Valores criticos BDS: 1.96 (5%)

Cuadro 2. Estadistico BDS para €l Indice S& P 500 de la Bolsa de Nueva York

d SO 5% SO s st® st st
2 0.87 0.96 0.94 0.86 0.72 0.59 0.45
3 1.90 1.94 174 141 1.05 0.74 0.50
4 2.93 2.76 2.25 1.62 107 0.66 0.38
5 3.86 3.38 251 1.63 0.96 0.52 0.26

Nota: Valores criticos BDS: 1.96 (5%)
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Figura2
Andlisis del Estadigtico V,, de Hurst al IGBM (figura superior) y al 1S& P 500 (figurainferior



Cuadro 3. Andlisisdel Estadisticode Hurst a|IGBM y IS& P

n IGBM vV, IGBM nis&P V, IS&P
10 1.05 10 0.96
30 1.36 30 115
60 1.59 60 1.25
90 1.66 90 1.30

120 179 120 1.24
150 1.73 150 131
180 1.83 180 1.25
210 179 210 1.19
240 181 240 1.29
270 181 270 1.33
300 181 300 1.29
330 1.85 330 1.33
360 1.87 360 135
373 1.84 383 144
400 1.85 409 1.28
431 1.90 438 1.40
467 1.89 472 1.44
509 2.02 511 1.37
560 1.95 558 1.37
622 213 613 1.43
700 2.07 682 1.39
800 1.99 767 1.57
934 2.10 877 1.48
1120 2.13 1023 155
1401 1.89 1227 1.52
1868 241 1534 1.53
2802 297 2046 1.30
5604 2.59 3069 1.23
---------- 6139 1.22

Nota: Los valores en negritaindican "picos' a partir de los cuales
se manifiestan indicios de comportamiento ciclico



