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Abstract.

Los fractales son figuras geométricas en cuya estructura se repite el mismo disefio de la
figura original. Su estudio en elementos ubicados en la naturaleza ha permitido significativos
avances en disciplinas como la medicina o la informatica. Continuando la linea de
investigacion iniciada en la década de los 80 por el matematico polaco Benoit B. Mandelbrot,
la presente tesis pretende trasladar esta metodologia utilizada en otras areas al analisis de los
mercados financieros. El objetivo principal sera su aplicacion a tres diferentes materias. En
primer lugar, y de forma alternativa a los estudios estadisticos clasicos, se contrasta la validez
del axioma de la Teoria de Mercados Eficientes referido a la existencia de una aleatoriedad
en la evolucion de las rentabilidades. En segundo lugar, se propone un estudio que relacione
la existencia e impacto de los eventos extremos, o cisnes negros (Taleb 2005), con las
caracteristicas fractales de cada activo. En tercer lugar, se aplica el calculo fractal en el
estudio de las respuestas obtenidas por las encuestas de sentimiento del inversor, y en la
posible relacion con su utilizaciéon como indicador adelantado del mercado. Tras centrar el
estudio en la resolucion de cinco hipotesis de investigacion, la aportacion mas relevante del
analisis corresponde a la elaboracion de un nuevo indicador basado en el componente fractal
de los activos, que se ha denominado Indice de Eficiencia Fractal (IEF). Esta herramienta
permite, en los procesos asignacion de activos, seleccionar las inversiones en base a sus
propiedades fractales asi como la asignacion de cada activo al método de andlisis mads
conveniente (Analisis Técnico o Andlisis Fundamental). Constituye, segin la revision
bibliografica realizada sobre el area de toma de decisiones durante el siglo XX y el comienzo

del siglo XXI, una novedad dentro del campo de la gestion de carteras.

Palabras clave: gestion carteras, mercados financieros, fractal, Teoria Mercados Eficientes,

indicadores de sentimiento de mercado, revision literatura, Mandelbrot, Taleb.
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Abstract.

Fractals are geometric figures that keep unmodified its shape and structure at different scales
according to some mathematical properties. Initial studies based on nature have enabled
significant advances in disciplines such as medicine and computing. Following the studies
initiated in the 80s by the polish mathematician Benoit B. Mandelbrot, present thesis intends
to apply same methodology to the financial markets. Specifically, there are three areas of

application.

Firstly, and as an alternative to the classical theory, the use of fractals calculation to contrast
Market’s Efficiency Theory axiom with regards financial assets random pricing behaviour.
Secondly, a method that relates extreme events denomined as “black swans” (Taleb 2005)
with each financial asset’s fractal features. Thirdly, fractals calculation are applied in the

analysis of investor sentiment surveys and its potential as market leading indicators.

Following the thesis’ focus on 5 research hypothesis, its highest contribution is the definition
of a market indicator based on financial assets’ fractals component. This statistic tool has
been named Fractal Efficiency Index (IEF) and provides with an asset allocation and
underlyings selection Portfolio Management methodology based on investments’ fractals
features. Based on the decision-making existing literature review it could be considered as a

portfolio management novelty.

Keywords: Portfolio Management, Financial markets, Fractal, Efficiency Markets Theory,

Stock Market Sentiment indicators, Literature review, Mandelbrot, Taleb.
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Capitulo 1

Introduccidn.

“Los mercados financieros son las maquinas en las que se decide buena parte del
bienestar humano, pero conocemos mejor el funcionamiento de los motores de nuestros

automoviles que el de nuestro sistema financiero global.”

Benoit B. Mandelbrot y Richard L. Hudson (2006, pp 36).

Sinopsis del capitulo

Tras una definicion del concepto de fractal, se establece como objetivo la aplicacion a
ambitos financieros de los modelos establecidos para el estudio de estas figuras geométricas.
La tesis se estructura en torno a cinco hipdtesis de investigacion desarrolladas a lo largo de
siete capitulos. Entre los hallazgos destaca la creacion de una novedosa herramienta
estadistica denominada Indice de Eficiencia Fractal (IEF), asi como los resultados obtenidos

al aplicar esta herramienta a diferentes ambitos.
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1. Introduccion.

1.1 Presentacion.

Los fractales son figuras geométricas cuya estructura se puede descomponer en fragmentos
que, a una escala menor y respetando diversas propiedades matematicas, mantienen el mismo
disefio que el elemento original. Esta caracteristica fue observada en la antigiiedad en
elementos propios de la naturaleza tales como plantas, estructuras montafiosas o fenomenos
meteoroldgicos, pero no fue hasta finales de la década de los afios 60 cuando se desarrolld un
modelo matematico que permitid estudiar su comportamiento (Mandelbrot 2006). Este
avance impulsado por la disciplina de la fisica tuvo su aplicacion en areas tan diversas como

la medicina, la electronica, o la industria cinematografica.

La aplicacion de esta metodologia en el area de los mercados financieros planteada en la
presente tesis tiene su origen en los trabajos iniciados en la década de los 80 por el
matematico polaco Benoit B. Mandelbrot, en los que advirtid, como muestra el grafico 1.1, la
semejanza entre diversas formas geométricas encontradas en la naturaleza y los graficos

obtenidos en la evolucion de las cotizaciones de las acciones.

Grafico 1.1 Identificacion de fractales en la naturaleza y en los mercados financieros.

a) Fractal en la naturaleza.

Cada hoja de un helecho recuerda la forma de la planta en su conjunto.
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b) Fractal en los mercados financieros.

La evolucion de los precios durante un periodo seleccionado (02/11/2006 a 20/10/2007)
recuerda la estructura del periodo completo (01/01/1994 a 14/04/2014).

Evolucion diaria del S&P 500 en el periodo Evolucion diaria del S&P 500 en el periodo

01/01/1994 hasta el 14/04/2014 02/11/2006 hasta el 20/10/2007
< 2.000 | S 1600 J
a 1.800 & 1550 /
2 1600 32
= = 1.500
2 1.400 g
S 1200 J 1450
3 1000 3 1400

800

600

400

200 1.250 K /
0 1.200

03/01/1994  03/03/1998 03/05/2002 03/07/2006 03/09/2010 02/11/2006  02/02/2007 ~ 02/05/2007 ~ 02/08/2007  02/11/2007

1.350

1.300

Fechas de cotizacion Fechas de cotizacion

Ambos graficos del indice S&P 500, y a pesar de corresponder a periodos temporales
diferentes (20 afios vs 11 meses), mantienen una estructura similar con tres periodos de

crecimiento intercalados por dos crisis pronunciadas.

La aplicacion de la mecanica fractal al mercado financiero constituyd desde el primer
momento una profunda novedad dentro de los modelos predictivos. Paul Cootner (1964)
describio en su articulo la revolucion que suponia el primer trabajo dedicado por Mandelbrot

al mercado financiero (1963).

“Mandelbrot (...) si estd en lo cierto, casi todas nuestras herramientas estadisticas
(minimos cuadrados, andlisis espectral, soluciones de maxima verosimilitud, toda
nuestra teoria muestral establecida, distribuciones cerradas) han quedado obsoletas.

Casi sin excepcion, toda la obra econométrica del pasado carece de sentido.”

Paul Cootner (1964).

19
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El objetivo principal de la tesis es trasladar los avances alcanzados en el mecanismo de
identificacion de esquemas fractales a dos ambitos muy diferentes entre si: al andlisis de la
evolucion de las cotizaciones de diversos activos financieros y, al estudio de las respuestas

dadas a las encuestas que miden el sentimiento del inversor.

Los resultados y conclusiones se organizan en torno a cinco hipotesis de investigacion en tres
areas principales: el andlisis de la validez del axioma de la aleatoriedad de rentabilidades de
la Teoria Financiera Clasica, el uso de los valores extremos en el estudio financiero, y el uso

de las encuestas de sentimiento de inversor como herramienta de prediccion.

Como base para el desarrollo de las lineas de investigacion propuestas se establece un marco
teorico mediante la revision bibliografica de las teorias relacionadas con la gestion de
carteras desde principios del siglo XX hasta nuestros dias. El hilo conductor se desarrolla a lo
largo de cinco apartados, en base al origen académico de las mismas: Teoria Financiera
Clasica, Analisis Técnico, Behavioral Finance, modelos basados en la gestion de los casos
extremos (también denominados “cisnes negros”), y por ultimo, teorias inspiradas en la
consideracion fractal del mercado. El analisis del marco de referencia se concluye con la
elaboracion de un mapa cronologico que muestra la evolucion temporal de las teorias

analizadas, asi como un registro de las fechas de publicacion de las fuentes revisadas.

Tras el establecimiento del marco tedrico, se inicia el estudio de los activos financieros
mediante un enfoque fractal en el contraste de la validez de la propuesta de la Teoria
Financiera Clasica' sobre la existencia real de un mercado eficiente. Este tipo de mercado
implica que la evolucion de las cotizaciones de los activos es aleatoria, y por tanto ausente de
memoria estadistica. El contraste de esta hipotesis central se realiza mediante un enfoque
diferente al establecido en la literatura especializada, no solo por el espectro y la amplitud de
la informacién utilizada, sino fundamentalmente por la metodologia aplicada. Esta misma
metodologia se traslada posteriormente a la busqueda de patrones que expliquen el diverso

grado de impacto que tienen los activos ante eventos extremos, o cisnes negros.

El uso de las encuestas de sentimiento es un tema recurrente en los estudios de predictibilidad

del mercado (North y Stevens 2015). La novedad que pretende aportar esta tesis es no solo

" A los efectos de este trabajo, la Teoria Financiera Clasica y Teoria de los Mercados Eficientes se

utilizan de manera indistinta.

20
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determinar la validez del uso de una encuesta en particular, sino establecer si el grado de
correlacion del estudio con el mercado esta relacionado con una mayor o menor estructura
fractal de la misma. Se busca, mediante este enfoque alternativo, la identificacion de patrones

en el comportamiento de los individuos que interactiian en los mercados financieros.

El método seleccionado corresponde al uso de dos indicadores que establecen el grado de
existencia de estructuras fractales en una serie historica de datos. En primer lugar, se adopta
el coeficiente de Hurst como indicador para cuantificar la interdependencia a largo plazo de
las variables observadas (Hurst 1951 y Mandelbrot 1969). En segundo lugar, y con el
objetivo de medir el nivel de complejidad del patron analizado, se utiliza el indice de

fractalidad (Mandelbrot 2006).

En definitiva, la presente investigacion busca establecer una base tedrica sobre la que
proponer un nuevo modelo de gestién de carteras que permita, al margen de incorporar los
conocidos criterios basicos de coste de transaccion, riesgo del activo, adecuacion al perfil
inversor, horizonte temporal, volatilidad, liquidez, y volumen a invertir, la consideracion de
variables tales como la magnitud de la fractalidad en las series historicas o el
aprovechamiento sistematico de los casos atipicos. Una linea de investigacion posterior seria,
por tanto, modelar una estrategia de inversion, cuya exposicion a los riesgos financieros fuera

mas eficiente que los esquemas actuales.

1.2 Contribuciones al estado de la cuestion de este estudio.

La contribucién mas relevante del estudio consiste en la elaboracién de un nuevo indicador
que permite, dentro del proceso de construccion de carteras, establecer una seleccion en base
al componente fractal. En virtud del estudio historico realizado, el modelo de inversion
resultante de la integracion de este nuevo indicador aplicado a la seleccion de activos,

constituye una novedad en relacion al estudio sobre la construccion de carteras de inversion.

El denominado Indice de Eficiencia Fractal (IEF) toma en consideracién en primer lugar la
consistencia fractal mostrada por el activo con independencia de la escala considerada, y en
segundo lugar, valora las probabilidades de que su comportamiento futuro sea o no aleatorio.
La informacion aportada por este indicador es muy relevante permitiendo su utilizacion en

ambitos tan diversos como la asignacion de cada activo a un tipo diferenciado de analisis
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para estudiar su comportamiento futuro (Andlisis Técnico o Analisis Fundamental), o para la
estructuracion de una cartera seleccionando los activos a considerar atendiendo a su

comportamiento fractal.

Existe una gran diversidad de estudios previos que rebaten de forma empirica los axiomas
propuestos por la teoria de mercados eficientes (p.ej., Goetzmann y Jorion 1999). El uso de la
perspectiva fractal en el estudio de la evolucion de los mercados financieros ha sido ya
considerado, tal y como muestra el articulo elaborado por Andrew W. Lo (1991) titulado
Long-Term Memory in Stock Market Prices, donde el autor analizo la posible existencia de
patrones fractales, y memoria estadistica, en las series historicas del mercado bursatil
norteamericano. La seleccion de este mercado es comun a lo largo de las referencias
bibliograficas, en las que se confirma el analisis a través de un unico mercado financiero
relevante y representativo (Fama 1991 y 1995). La nacionalidad de la mayor parte de los
investigadores, asi como el facil acceso a la informacion y existencia de una serie historica
representativa, provoca que el mercado sobre el que se realizan dichos trabajos empiricos

corresponda a la evolucion de los indices Dow Jones o S&P 500 (ver anexo Al-1).

El presente analisis amplia significativamente el espectro de estudio analizando la evolucion
de catorce activos de diferente naturaleza (renta variable, renta fija, divisas, e indicadores de
volatilidad) seleccionados por su representatividad en los diferentes mercados. Con el
objetivo de proporcionar una base empirica representativa, el periodo de estudio se remonta a
mediados de la década de los 90 (etapa en la que se globalizaron los mecanismos de
contratacion®) y concluye, con mas de 5.200 observaciones diarias, con finalizacién el dia 14

de abril del afio 2014.

El resultado obtenido en esta tesis coincide con los trabajos realizados por Andrew Lo sobre
la validez del axioma de aleatoriedad de los precios de la Teoria Clasica. No obstante, anade
a la consistencia de sus resultados la utilizacion de una seleccion de activos financieros mas
amplia y heterogénea, asi como en el uso de una metodologia matematica fractal que localiza
patrones con un mayor numero de escalas. Por tanto, y dentro de las aportaciones enfocadas

en el analisis financiero, cabe destacar, al no contar con antecedentes en la literatura, el uso

? P.¢j., el Sistema Electronic Communication Network (ECN) conectd electronicamente las bolsas de

valores mas importantes de EE.UU. después de su implantacion en el afio 1996.
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de la aproximacion fractal al estudio de los activos de renta fija y el indice de volatilidad VIX

(ver glosario).

Continuando con las novedades incorporadas en el presente documento, no debe olvidarse el
uso de la aproximacién fractal en la busqueda de patrones en la naturaleza de los eventos

extremos o cisnes negros.

Por ultimo, se amplia el ambito de estudio al comportamiento del individuo reflejado a través
de las encuestas de sentimiento. La consideracion de estas variables, tipicamente asignadas al
analisis del Behavioral Finance, permite que ambas corrientes dominantes en el campo

académico financiero sean tratadas en este trabajo.

1.3 Justificacion de la linea de investigacion.

A diferencia de otras disciplinas académicas mas cercanas a las ciencias fisicas o exactas, la
falsacion de los resultados de la Teoria del Mercado Eficiente no ha provocado un proceso de
reemplazo de la misma. Un ejemplo de la simultaneidad de enfoques aceptados tanto por el
mundo académico como el profesional se puede encontrar en la otorgacion del premio Nobel
en Economia del afio 2013. Bajo el epigrafe comin del analisis empirico sobre la evolucion
de precios, el galardon fue concedido a tres investigadores (Eugene Fama, Lars Peter Hansen,
y Robert J. Shiller). Estos académicos son reconocidos expertos en dos teorias que pretenden
explicar la evolucion de los mercados financieros a través de enfoques y conclusiones

divergentes.

La creencia dentro del area académica en la existencia de un mercado eficiente ha sido
predominante hasta la década de 1980. Su desarrollo se inicié con el trabajo de Louis
Bachelier, quien dedico su tesis doctoral titulada “La teoria de la especulacion” al estudio de
la evolucion de los precios de las acciones en la Bolsa de Paris (Bachelier 1900). El
investigador no tuvo reconocimiento por sus contemporaneos (Dimson y Mussavian 1998) y
debio esperar a que décadas después sus estudios fueran rescatados por diversos economistas
(Markowitz 1952) para el desarrollo de sus propios modelos. Diversos autores posteriores
han continuado apoyando sus enunciados, destacando aquellos que argumentaban cémo los

mercados se autorregulan por las fuerzas de la oferta y demanda (p.ej., Fama 1998, o Fama y
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French 1988), o aquéllos que proporcionaban estudios empiricos sobre la tesis de la

evolucion aleatoria del precio de las acciones (p.ej., Samuelson 1965).

No obstante, el nimero de publicaciones que han analizado la evolucion de las cotizaciones
bajo opticas diferentes a la Teoria Financiera Clasica se ha incrementado en las ultimas
décadas (p.ej., Mandelbrot 1997, 1999, 2001a, 2005). Estas aproximaciones criticas estan
encabezadas por el desarrollo del Andlisis Técnico, asi como por el area del Behavioral
Finance. El primer enfoque busca las ineficiencias del mercado, mientras que el segundo
incorpora el comportamiento humano a la determinacion de los precios. Adicionalmente a
estas dos grandes propuestas alternativas, existe ultimamente un mayor nimero de estudios
cuantitativos basados en criterios extraidos de la Teoria del Caos, u otras propuestas cuyo

origen debe buscarse en la disciplina académica de las ciencias fisicas.

El motivo de la proliferacion de nuevos enfoques, en el que se incluye la presente
investigacion con la aplicacion de las matematicas fractales como via de estudio de la
evolucion del precio de los activos, se encuentra fundamentalmente en la busqueda de nuevos
modelos que se ajusten de forma mas eficiente a la evolucion real de los mercados
financieros, y entre otros objetivos, ayuden a tomar mejores decisiones relacionadas con la

inversion patrimonial.

1.4 Hipoétesis del investigador consideradas.

Para estudiar los objetivos enunciados, se establecen cinco hipdtesis del investigador que
abarcan diferentes ambitos, tales como la validez del axioma de aleatoriedad establecido en la
Teoria Financiera Clasica, la relevancia de los casos atipicos en la cotizacion de los precios, o
el uso del resultado de las encuestas como indicador adelantado o retrasado de la evolucion

real de los mercados.
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Las cinco lineas de investigacion se establecen de acuerdo a una consideracion generalmente

aceptada, determinando una hipdtesis nula, asi como un método de contraste diferente e

individualizado con una regla de decision prefijada’.

Hipotesis del investigador #1.

Marco teorico y

contexto

Hipotesis del

investigador

Variables

Método de contraste

Hipotesis nula

Hipotesis alternativa

La definicién del mercado como eficiente es la base en la que se
apoya la Teoria Financiera Clasica (Fama 1965). Una de sus
consecuencias es el ajuste a una distribucion normal de los

rendimientos obtenidos en la inversidon en un activo.

La rentabilidad en base diaria obtenida en el analisis de la serie

historica de los precios no se comporta como una distribucion normal.

Rentabilidad diaria de la serie historica de los activos financieros

seleccionados.

Para obtener una mayor consistencia en la respuesta a la hipotesis del
investigador, se realiza un contraste mediante el uso de cuatro

perspectivas diferentes:

e Analisis de la curtosis de la distribucion.
e Analisis de la distribucidn de frecuencias.
e Utilizacion del estimador Kolmogorov-Smirnov.

e Analisis grafico Q-Q.
Hy: las variables siguen una distribucion normal.

H;. las variables no siguen una distribucion normal.

> En el contraste de las hipotesis del investigador principal, en ocasiones ha sido preciso la

consideracion de hipotesis de segundo nivel, cuyo detalle no ha sido incluido en los siguientes

cuadros resumen.
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Los célculos para el contraste se realizan en el capitulo 3.

Hipotesis del investigador #2.

Marco teorico y

contexto

Hipotesis del

investigador

Variables

Método de contraste

Hipotesis nula

Hipotesis alternativa

Resolucion

En la evolucion del precio en los mercados financieros podrian existir

patrones que se repiten a lo largo del tiempo.

Existe memoria estadistica en la evolucion historica de las
cotizaciones de los activos negociados en los mercados financieros, y
por tanto no se puede afirmar que el precio de los activos se comporte

de forma aleatoria.

Rentabilidad diaria de la serie historica de los activos financieros

seleccionados.

El contraste se realiza mediante una aproximacion fractal aplicando
los principios matematicos desarrollados por Benoit B. Mandelbrot y
Murad S. Taqqu (1979). Este contraste se realiza mediante el uso del
indice de fractalidad y del coeficiente de Hurst. Posteriormente se
compara este indicador con la clasificacion de los activos en cuatro
perspectivas diferentes: naturaleza del activo, aplicacion de analisis de
conglomerados, aplicacion de analisis factorial, y segin la

aleatoriedad establecida por el estimador de rachas.

Ho: la rentabilidad diaria de los activos seleccionados no permite

establecer un comportamiento fractal (no aleatorio).

H;: la rentabilidad diaria de los activos seleccionados permite

establecer un comportamiento fractal (no aleatorio).

Los célculos para el contraste se realizan en el capitulo 3.
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Hipotesis del investigador #3.

Marco teorico y

contexto

Hipotesis del

investigador

Variables

Método de contraste

Hipotesis nula
Hipotesis alternativa

Resolucion

Las cotizaciones muestran valores extremos alejados de la
distribucion normal del precio de los activos financieros. Estas
desviaciones deben considerarse en los modelos de gestion de carteras

(p.¢j., Mandelbrot 1997, 2005; Taleb 2005, 2007, 2009).

Los eventos de cola (extremos) deben ser considerados en el analisis.
El anélisis financiero clasico, que no considera un porcentaje de los
casos atipicos, implica la pérdida de informacion relevante en la toma
de decisiones. La sensibilidad a los casos atipicos de cada activo

podria estar relacionada con su estructura fractal.

Los valores extremos de las rentabilidades diarias observadas en la

serie historica de los activos financieros seleccionados.

Considerando las aportaciones de Nassim Nicholas Taleb sobre la
relevancia de los grandes eventos de cola, coloquialmente
denominados cisnes negros (Taleb 2005, 2007), se mide el impacto de
los valores atipicos en la rentabilidad final de la serie historica, y
posteriormente se comparan los resultados con el indice de fractalidad

de cada activo.
Hy: las series historicas no se ven alteradas por los casos atipicos.
Hj: las series historicas se ven alteradas por los casos atipicos.

Los célculos para el contraste se realizan en el capitulo 4.

Hipotesis del investigador #4.

Marco teorico y

contexto

Existe gran variedad de indicadores y encuestas que recogen el
sentimiento del inversor de los individuos que forman el mercado, con

la intencion de adelantar la evolucion futura de los mercados (p.ej., De
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investigador

Variables

Método de contraste

Hipotesis nula

Hipotesis alternativa

Resolucion
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Bondt 1993, 1998).

Los resultados de la encuesta de sentimiento del inversor no
corresponden a una distribucidén aleatoria, existiendo un grado de

memoria estadistica en su evolucion.

Resultados semanales publicados de una encuesta de sentimiento del
inversor elaborada por una asociacion americana con amplia

utilizacion en el mercado.

La encuesta seleccionada en el estudio corresponde a la elaborada
semanalmente por la AAIl (dmerican Association Individual
Investors), cuya definicién, composicion y restricciones se detallan en

el capitulo 5.

Tras seleccionar una publicacion, y en busca de evidencias sobre la
ausencia de aleatoriedad en la evolucion de los resultados de la
encuesta, se aplica sobre sus resultados historicos un doble contraste:
el estadistico de identificacion de rachas, y el céalculo del indice de

fractalidad usando el coeficiente de Hurst.

Hpy: la secuencia de aparicion de dos valores posibles de una variable

dicotomica que refleje el signo de la rentabilidad diaria es aleatoria.

H;: la secuencia de aparicion de dos valores posibles de una variable
dicotomica que refleje el signo de la rentabilidad diaria no es

aleatoria.

Los célculos para el contraste se realizan en el capitulo 5.

Hipotesis del investigador #5.

Marco teérico y

contexto

Las encuestas de sentimiento del inversor forman parte del andlisis

financiero. Se considera que las opiniones de los individuos recogidas
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Hipotesis del

investigador

Variables

Método de contraste

Hipotesis nula

Hipotesis alternativa

Resolucion
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en ellas pueden permitir predecir la evolucion futura de los mercados

(Solt y Statman 1988).

No existe relacion directa significativa entre los resultados de la
encuesta de sentimiento inversor y la evolucion de los mercados, y
esta situacion esta originada por la diferencia de estructura fractal de

cada variable.

Se utilizan dos tipos de variables: en la primera parte del contraste se
consideran la evoluciéon semanal de los resultados publicados por la
encuesta AAIL, asi como la evolucion en el mismo periodo de los
activos financieros seleccionados. En la segunda parte del contraste se
incorporan los indices de fractalidad obtenidos de las variables de la

encuesta y del S&P 500.

En primer lugar se calcula la correlacion de las variables de la
encuesta con la evolucion real de los distintos activos. En segundo
lugar, se evalua si los resultados de la encuesta permiten analizar la
evolucion del indice S&P 500 mediante el establecimiento de cinco
escenarios de comparacion (consideracion contemporanea, adelantada
en una o cuatro semanas, y retrasada en una o cuatro semanas).
Finalmente se analiza si la bondad del ajuste obtenido guarda relacion

con el indice de fractalidad de cada una de las variables consideradas.

Hop: la evolucion de las variables de la encuesta de sentimiento
inversor y los mercados analizados no tiene correlacion de forma

significativa.

H;: la evolucion de las variables de la encuesta de sentimiento del
inversor y los mercados analizados si tiene correlacion de forma

significativa.

Los célculos para el contraste se realizan en el capitulo 5.
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1.5 Estructura del documento.

El documento comprende siete capitulos. Tras el abstract y cuadro resumen, el primer
capitulo introduce las lineas generales del estudio, y establece, como objetivo inicial del
mismo, el cuestionamiento de los axiomas basicos utilizados por la teoria financiera
predominante aplicada en la toma de decisiones de inversion. Asi mismo, se acota el ambito
del mismo, se plantean las hipdtesis de trabajo y se aporta un primer marco contextual

historico.

A continuacion, en el segundo capitulo, se realiza un analisis historico de las escuelas
econdomico-financieras relacionadas con la toma de decisiones de inversion; no solo aquellas
mas representativas provenientes del area econdmica, sino también de aquellas teorias
correspondientes a otras disciplinas. A modo de conclusién, se incorpora un analisis
cronologico comparativo entre las mismas, asi como, un estudio histérico de la bibliografia

empleada (recogido en anexo AIV-5).

Tras la obtencion y el tratamiento de los datos necesarios, y como medio para contrastar las
dos primeras hipétesis planteadas en la introduccion, el tercer capitulo establece dos enfoques
metodoldgicos diferenciados de contraste de la existencia de mercados eficientes: el uso de la
estadistica descriptiva clésica, y el uso de los enunciados matematicos fractales a través del
coeficiente de Hurst y del indice de fractalidad. Al término de este capitulo, y con base en los
resultados obtenidos en el analisis de los catorce activos financieros considerados, se propone
y desarrolla un nuevo indicador para la seleccion de activos denominado “Indice de

Eficiencia Fractal (IEF)”.

El cuarto capitulo se dedica al estudio del impacto de los casos extremos observados a lo
largo de una serie historica. Si bien existen valores atipicos en todas las series historicas
consideradas, el impacto en la rentabilidad final de cada uno de los activos difiere. El
objetivo de este apartado es determinar si existe una relacion entre el grado de impacto y el

valor obtenido por el indice de fractalidad.

Para finalizar la seccion dedicada a la metodologia y calculo, el quinto capitulo se inicia con
el estudio de las diferentes fuentes relacionadas con el sentimiento del inversor.
Posteriormente se argumenta la seleccion de una de ellas para su estudio. Replicando el
analisis descriptivo y fractal del capitulo anterior, se realiza un calculo de correlaciones entre

los resultados de la encuesta y la evolucion del mercado, permitiendo evaluar el sentimiento
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del inversor como indicador adelantado o retrasado de los movimientos reales observados en

el mercado.

Con la informaciéon obtenida hasta ese momento, el capitulo sexto compara los valores
obtenidos por los diversos indicadores fractales, en relacion a la evolucion de los activos

financieros y de las variables provenientes de la percepcion psicologica de los inversores.

El capitulo séptimo contiene los resultados generales de los andlisis divididos en cuatro
grandes epigrafes. Entre otras conclusiones, se aporta la sintesis del estudio sobre la posible
existencia de una estructura fractal en la evolucion de la cotizacion de los activos, asi como

en el indice de sentimiento del inversor.

En la parte final de este apartado se recogen diversas debilidades identificadas a lo largo de la
elaboracion del presente estudio, y se establecen las futuras lineas de investigacion en torno a
la aplicacion practica del uso del Indice de Eficiencia Fractal en un nuevo modelo de
inversion. Este modelo combinara la seleccion de activos mediante la identificacion de
fractales con los trabajos realizados por Nassim Nicholas Taleb dedicados a la gestion de
eventos con muy baja probabilidad de ocurrencia, o también denominados cisnes negros

(Taleb 2005, 2007, 2012).

Por ultimo, se listan las referencias bibliograficas utilizadas y se traslada al anexo el detalle
de los calculos realizados, extension de referencias en el desarrollo tedrico, asi como el
codigo informatico elaborado para el desarrollo de la herramienta de céalculo del coeficiente

de Hurst.
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Capitulo 2

Mapa conceptual de teorias financieras que explican el

comportamiento de los mercados.

“Hay una vieja broma, ampliamente conocida por los economistas, sobre un
economista paseando por la calle con un compafero. Al encontrarse con un billete de
100 dolares, el compaiero se agacha a recogerlo del suelo, pero el economista le dice
que no se moleste, que si fuera verdadero ya habria habido alguien que lo hubiera
recogido antes. Este ejemplo de humor de l6gica econémica es una interpretacion
bastante exacta de la Teoria de los Mercados Eficientes. Después de muchas décadas
de investigacion y literalmente miles de estudios, los economistas no han alcanzado
un consenso sobre si los mercados, particularmente los mercados financieros, son, de

hecho, eficientes.”

Andrew W. Lo (2004, pp.4).

Sinopsis del capitulo

La revision bibliografica se desarrolla en el periodo que abarca desde el afio 1900, con los
primeros estudios publicados por Louis Bachelier, hasta las ultimas publicaciones referidas a
los desarrollos de la neurociencia realizadas en el afio 2015 o el uso de las encuestas de
confianza del consumidor elaboradas en el afio 2016. El contenido se estructura en cinco
apartados, en base al origen de la teoria analizada: Teoria Financiera Clasica, Analisis
Técnico, Behavioral Finance o economia del comportamiento, modelos basados en la gestion
de los casos extremos, y por ultimo, las teorias basadas en la perspectiva fractal del mercado.
Al término de cada teoria se incluye una reflexion en relacion a la validez y relevancia de la
misma en la disciplina de gestion de carteras. El analisis se concluye con un mapa historico

que muestra la evolucion e interrelacion de los distintos modelos.
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2. Mapa conceptual de Teorias financieras que explican el comportamiento de

los mercados.

2.1 Objetivos y justificacion de la revision bibliografica.

La elaboracion de un estudio que resuma y compare las principales teorias en el area de
gestion de carteras permitira contextualizar las hipotesis de investigacion planteadas, y
valorar la singularidad de los nuevos indicadores y modelos desarrollados en esta tesis. Con
este objetivo se realiza un analisis retrospectivo de las teorias mas relevantes en el &mbito de
las decisiones de inversion financiera desde los comienzos del siglo XX hasta la actualidad,
sefialando los motivos por los que el mundo académico y profesional fueron modificando los

enunciados incorporando nuevos axiomas

En el mundo econdmico actual resulta dificil encontrar un entorno mas globalizado e
inmediato que el protagonizado por la gestion de activos en los mercados financieros. Las
repercusiones de su gestion van mucho mas alla de los rendimientos obtenidos por los
inversores (Haldane 2011) y se trasladan de forma directa, y amplificada, a la economia real,
tal y como ha demostrado la contracciéon econdmica iniciada en el afio 2007 surgida del
impacto de la crisis subprime (ver glosario). Esta relacion ha provocado que en las tltimas
décadas se haya incrementado el reconocimiento académico sobre el analisis de la gestion de
carteras de inversion, tal y como demuestra el nimero de investigadores que han logrado el
premio Nobel en economia con estudios relacionados con esta disciplina (Dimson y

Mussavian 1998).

El andlisis se inicia con los estudios matematicos de Louis Bachelier en 1900 sobre la
evolucion de precios en los mercados financieros, y concluye con las tltimas aportaciones de
la neurociencia acerca del modo en el que los individuos toman decisiones financieras. No se
aborda la revision bibliografica de forma exhaustiva no sistematica, sino poniendo énfasis en
las principales caracteristicas de las diversas teorias que inciden o tienen repercusion directa
en la forma de gestionar activos financieros. Entendemos que la recopilacion de todo lo
escrito hasta ahora en este campo excede el objetivo de este trabajo. Se concluye este capitulo
2 con un cuadro resumen que muestra la evolucion histérica de las distintas teorias y las

posibles relaciones entre ellas.

34



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

Ademas de los articulos académicos citados a lo largo del capitulo, cabe destacar los trabajos
realizados por Fama (1970), Dimson y Mussavian (1998), Malkiel (2003, 2015) o Sewell
(2011) entre otros referentes a la evolucion de la Teoria de Mercados Eficientes. Por otro
lado, los libros divulgativos publicados por los premios Nobel en economia Kahneman
(2011) y Shiller (2003), han permitido difundir los avances realizados en el éarea del
Behavioral Finance o economia del comportamiento. En relacion al desarrollo tedrico del
Analisis Técnico se concede especial relevancia a la obra elaborada por Kirkpatrick y
Dalquist (2010), mientras que gran parte de los enunciados sobre la relevancia de los valores
atipicos han sido basados en la obra de Nicholas Taleb, en concreto en sus libros Fooled by
randomness: The hidden role of chance in life and in the markets (Taleb 2005) y The black
swan: The impact of the highly improbable (Taleb 2007). Por tltimo, los conceptos basicos
de la perspectiva fractal han sido extraidos del libro de divulgacion Fractales y Finanzas

publicado por Benoit B. Mandelbrot y Richard L. Hudson en el afio 2006.

2.2 Estado de la cuestion.

Durante el siglo XX, la Teoria Financiera Clasica ha sido la referencia predominante en
relacion al andlisis de la evolucion de los mercados financieros. El desarrollo teérico ha
estado basado en la elaboracién de modelos matematicos* que, utilizando la relacion entre los

precios de los distintos activos, pretendian maximizar los rendimientos en las inversiones.

A medida que la accesibilidad a la informacion financiera y la calidad de las herramientas
estadisticas mejoraban, los modelos de construccion de carteras iban incrementando su
complejidad en busca de la mejor combinaciéon, en términos de rentabilidad, riesgo
consumido (Fama y French 1993), o volatilidad de las inversiones realizadas. Las

desviaciones entre los valores observados y los propuestos por la teoria, impulsaron la

% Sirva la polémica creada en la defensa de la tesis elaborada por Harry Markowitz como ejemplo
para mostrar la controvertida frontera existente durante el siglo XX entre el area de economia y el de
las matematicas aplicadas. El departamento de finanzas de su universidad se negd a evaluar su estudio
pretendiendo desviar su andlisis y defensa a la facultad de ciencias exactas (Mandelbrot 2006,

Bernstein 2005).
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aparicion de nuevos enfoques, que establecian como parte fundamental el componente no-

racional, econdmicamente hablando, de los inversores.

La aparicion de los modelos econdmicos basados en el comportamiento de los inversores
(Behavioral Finance) aportd diversas respuestas a algunas de las desviaciones entre los
valores tedricos esperados en la aplicacion de los enunciados propuestos por los estudios
previos y los realmente observados. Cabe destacar en este sentido las explicaciones aportadas
a las formaciones de las burbujas financieras (Shiller 2000), como las aportadas en el caso de
la crisis bursatil de empresas tecnolégicas del afio 2000°. Si bien la disciplina se origina en el
area de la psicologia social o sociologia, sus analisis se afaden posteriormente a los modelos

econdmicos tradicionales.

Los analisis mas relevantes de esta disciplina han estado basados en el analisis de encuestas
realizadas a inversores, asi como diversos trabajos de campo. No obstante, en la actualidad
las ultimas investigaciones provienen del area de la neurociencia, y mas concretamente, de

las implicaciones bioquimicas en el cerebro en el proceso de toma de decisiones financieras.

En paralelo a la irrupcion de lineas de investigacion basadas en el comportamiento no-
racional de los inversores, la disciplina de la fisica comenzaba a traspasar su marco tedrico de
accion y proponia la aplicacion de modelos mas generales al estudio de los mercados
financieros, tales como el desarrollo de la Teoria del Caos al movimiento de las cotizaciones
de los activos o la aplicacion de las matematicas fractales al andlisis grafico de la evolucion

del precio de las acciones.

No solo el objetivo ultimo de las teorias se ha adaptado, sino también se ha ampliado el
origen académico de los diversos autores. En la actualidad, y debido a los periodos de alta

volatilidad experimentados en los mercados financieros, las ultimas tendencias han

> En el afio 2000 las acciones correspondientes a las empresas relacionadas con el sector de internet
perdieron de forma abrupta todo el beneficio que habian consolidado en el afio anterior. El indice
Nasdaq 100 (ver anexo AIl-1) redujo su cotizacion desde los 5.000 puntos en el afio 2000 hasta
aproximadamente 1.300 puntos apenas dos afios después. Este movimiento es considerado como
ejemplo paradigmatico de burbuja bursatil, y en ¢l confluyen dos caracteristicas comunes a este tipo
de sucesos: 1) La caida del valor se realiza de forma igual de violenta que el periodo de subida. 2) El
impacto se limitd a un tipo de activo; el resto de mercados bursatiles no se vieron afectados por este

movimiento.

36



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

establecido como objetivo fundamental la reducciéon del riesgo comprometido en la
asignacion de activos, dentro del proceso de construccion de carteras de inversion. Esta
evolucion ha generado una heterogeneidad en cuanto a las metodologias cuantitativas
utilizadas. Dentro de este desarrollo proliferaron, por ejemplo, los modelos que utilizaban la
posible correlacion entre diversos datos como precios de activos, variables contables de las
empresas, y magnitudes macroecondmicas, en busca de indicadores o patrones que

permitieran optimizar la distribucion de activos (Levine y Zervos 1996).

En resumen, el analisis de las diversas revisiones de la literatura analizadas muestra como las
teorias clasicas del mercado eficiente estan dejando paso a modelos ligados a la psicologia y
a teorias cuyo origen debe buscarse en las ciencias fisicas. En consecuencia el presente
analisis se divide en cinco apartados: Teoria Financiera Clasica, Analisis Técnico, teorias
basadas en el comportamiento humano, aquellas investigaciones que hacen uso de enfoques
alternativos derivados de la gestion de las volatilidades, y por ultimo, aplicacion de las

matematicas fractales a la gestion de carteras.

2.3 Desarrollo de la revision bibliografica.

A continuacion, y en apartados diferenciados, se expondran cada una de las cinco 4areas
teoricas principales relacionadas con el desarrollo tedrico, matematico y conceptual, que se
expondra en capitulos posteriores, y que juntas se establecen como el marco teérico en el que

se encuadra el presente trabajo de investigacion.

a) Teoria Financiera Clasica.

También denominada Teoria de los Mercados Eficientes, corresponde al modelo dominante
en el area de inversiones durante la mayor parte del siglo XX. Es imposible entender la
industria de la gestion de activos hoy dia, sin mencionar a varios académicos, premios
nobeles muchos de ellos, que a finales de los afios cincuenta y principios de los sesenta

realizaron avances teéricos en finanzas de gran aplicabilidad y repercusion en la industria.

El origen de esta teoria se remonta al siglo XVI a través de diversos textos dedicados a la

evolucion de los precios y las relaciones entre los mercados (Sewell 2011). No obstante, a
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efectos de la limitacion del marco conceptual analizado, se establecen como base inicial los
trabajos publicados por el matematico francés Louis Bachelier. Este autor dedicé su tesis
doctoral publicada en 1900, y titulada “La teoria de la especulacion”, al estudio de la
evolucion de los precios de las acciones en la Bolsa de Paris a finales del siglo XIX

(Bachelier 1900).

Su andlisis fue la primera aproximacion matematica a la evolucion de los mercados
financieros, incluyendo un completo estudio sobre el movimiento browniano (ver glosario)
enfocado a la evolucion del precio de las acciones. La principal aportacion de Bachelier fue
considerar un patron aleatorio en la evolucion de los precios, defendiendo que las
cotizaciones futuras no estaban influenciadas por la evolucién pasada de las mismas®. Parte
de su argumentacion se centr6 en el estudio de la esperanza matematica en la distribucion de
los movimientos especulativos. Al igual que el economista Paul Samuelson manifestd en
1965, concluy6 que la esperanza matematica del ruido de esta distribucion debia establecerse

como valor nulo debido a la aleatoriedad de las cotizaciones.

El trabajo inicial de Louis Bachelier (1900) sirvio de base para el desarrollo de la Teoria de
los Mercados Eficientes. Esta corriente sostiene, bajo dos hipotesis basicas, que la evolucion

de los precios de los activos sigue un comportamiento aleatorio.

John Maynard Keynes, en su analisis dedicado a los mercados de productos, manifestd que la
aleatoriedad del precio implicaba que la rentabilidad final de los inversores no provenia de
sus capacidades de predecir los precios futuros de los activos, sino de la gestion de riesgos de
sus inversiones (Keynes 1923). Afios después, y dentro de su obra mas relevante, tras el
descenso dramatico de la cotizacion bursatil del aio 1929, el autor se volvio a referir a los
mecanismos de autoajuste del mercado financiero dando por bueno alguno de los parametros

de la Teoria Clasica (Keynes 1936). Keynes sostuvo que, ante la evolucion aleatoria de los

® Esta aproximacion al movimiento aleatorio adelant6 en 5 afos a los estudios sobre el
comportamiento de la materia realizado por Albert Einstein (1956). Aunque el premio Nobel de fisica
nunca conoci6 el trabajo del economista francés, éste podria ser considerado un primer ejemplo de la

interrelacion entre ambas disciplinas.
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precios, las decisiones de inversion estaban basadas en las expectativas de los inversores

.. . . 7
sobre las decisiones financieras del resto de inversores

Louis Bachelier no tuvo reconocimiento por sus contemporaneos (Dimson y Mussavian
1998), y debid esperar a que décadas después su tesis fuera rescatada por diversos
economistas, quienes la utilizaron como base para el estudio del comportamiento de la bolsa
(Markowitz 1952; Cootner 1964) asi como para la teoria de eficiencia informacional de los

mercados (Fama 1965, 1970).

Maurice G. Kendall y A. Bradford Hill (1953) encontraron que no habia ninguna pauta de
comportamiento predecible en los precios de las acciones; los precios evolucionaban
aleatoriamente. Una variable se 1lama aleatoria cuando su comportamiento se puede describir
por medio de una funciéon llamada de distribucion de probabilidad. Antes de que una
observacion sea generada, el valor de la variable a obtener es aleatorio y solo en términos de
la distribucion de probabilidad de la variable, podemos caracterizar lo que vamos a observar.
Cuando el término aleatorio se aplica al mercado de valores quiere decir que nos se pueden

predecir a corto plazo los cambios en las cotizaciones.

Fama (1970) realiza un gran trabajo para reducir a simbolos operativos la nociéon de mercado
de capitales eficiente. Entendemos aqui por mercado financiero eficiente o mercado de
capitales eficiente aquel que es eficiente procesando informacion. En su articulo de 1970
Fama define tres tipos de eficiencia, que respetan y reproducen todos los investigadores del
ambito. Cada nivel de eficiencia esta basado en una nocion distinta del tipo de informacion

que se considera relevante.

En la segunda mitad del siglo XX, y tras las aportaciones de Markowitz (1952) en relacion a
la construccién de carteras en base a la existencia de una frontera eficiente, los economistas

contemporaneos aceptaron sus enunciados. Entre las obras que respaldaron la existencia de

” Dentro de este enfoque en el que la evolucién de los precios no era predecible a priori, Keynes
compar6 la prediccion de la valoracion futura de las acciones que cotizaban en el mercado, con el
mecanismo de apuestas en un concurso de belleza (Keynes 1936). El autor defendia que la apuesta
que cada persona hacia sobre la posible ganadora del concurso no estaba basada en sus preferencias

personales, sino en su expectativa de cual seria el voto real de los jueces.
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un mercado eficiente destacaron aquellas que argumentaban cémo los mercados se
autorregulan por las fuerzas de oferta y demanda (Fama 1965), y aquellas que
proporcionaban estudios empiricos sobre la tesis de la evolucion aleatoria del precio de las

acciones (Samuelson 1965).

No obstante, a lo largo de las décadas siguientes a la publicacion de Markowitz diversos
economistas han ido matizando las apreciaciones originales, destacando las observaciones
realizadas por Fama (1970) en las que flexibilizaba los enunciados iniciales, definiendo en su

lugar tres niveles progresivos de eficiencia en el mercado.

Cada nivel de eficiencia esta basado en una nocién distinta del tipo de informacion que se

considera relevante:

Eficiencia en forma débil. Las series de precios histéricos recogen toda la informacion
contenida en las transacciones anteriores. Ningun inversor puede ganar mas que el mercado
desarrollando reglas de negociacion basadas en los datos de precios o rendimientos
historicos. La consideracion de este escenario hace irrelevante el Andlisis Técnico®, debido a
que el movimiento aleatorio de los mismos no permite que el estudio de la evolucion pasada

permita pronosticar la evolucién futura.

En segundo lugar, establecié una hipétesis semifuerte, donde el precio de los activos estaba
correctamente valorado, al incluir toda la informacion publica. A diferencia de la hipdtesis
débil, esta afirmacion implicaba que no solo no existe valor afladido en el Analisis Técnico,
sino tampoco en el Analisis Fundamental’ de los indicadores de las empresas. Todos los
inversores conocen al mismo tiempo la informacion relativa de las empresas y, debido a esta
situacion, no se pueden anticipar a la evolucion futura del precio para tomar una decision de

mnversion.

8 rq1: . r . . r e . . . .
El Analisis Técnico cree en la memoria estadistica y en la existencia de tendencias que permiten la

obtencidn de beneficios al predecir la evolucion futura de los precios.

? El Analisis Fundamental se basa en el estudio comparado de la informacion financiera disponible de
una empresa, asi como del sector al que pertenece. Por ejemplo, se establecen decisiones de compra o
venta en virtud del analisis sobre la prevision de beneficios futuros, o del precio del activo comparado

con la media del sector.
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Por ultimo, propuso un tercer nivel de eficiencia, al que denomin6 hipdtesis fuerte. En este
escenario el precio refleja toda la informacion pasada, ptblica y privada; es decir también la
informacion poseida por los gestores de la empresa, lo que se conoce como informacion
privilegiada esta contenida en el precio Esta hipotesis implicaria que salvo por una eleccion
de activos debida al azar, no seria posible obtener rendimientos superiores a los del mercado

en su conjunto, con informacion publica disponible o sin ella.

El modelo sigui6 evolucionando, asi como las criticas expuestas por diferentes autores. En la
década de los afios 70 se publicaron estudios en los que, a través de diferentes desarrollos
matematicos, se cuestionaba la existencia de mercados eficientes (Jensen y Benington 1970),
asi como de la posibilidad de que la informacion sea compartida de forma homogénea en el
mercado (Grossman y Stiglitz 1980). En este ultimo estudio los autores argumentaban que el
elevado coste del acceso a la informacion permitia la diferencia de resultados obtenidos por

los distintos tipos de inversores'’.

Con la mejora en la accesibilidad a la informacion diaria de los mercados y la disponibilidad
de nuevos paquetes estadisticos, se sucedieron diversos estudios que trataban de contrastar en
la evolucion reciente de los mercados la ausencia o no de memoria estadistica (Borges 2010).
En su estudio, realizado entre el 1 de enero de 1993 hasta el 31 de diciembre de 2007, se

concluy6 que existia una disparidad de resultados dependiendo del mercado analizado'".

A continuacion, y debido a su relevancia, se comentan los siguientes modelos desarrollados a
la gestion de carteras desarrollados a raiz del trabajo previo de Louis Bachelier en 1900. Su
inclusion e interés en esta revision de la literatura estd motivada por el grado y modo de

impacto en la toma de decisiones en la construccion de carteras. Se considera la Moderna

' Nota del autor: debido a la interconexion electronica de los mercados, la disponibilidad de recursos
computacionales abiertos, y a la rebaja en los costes de transaccion, esta observacion defendida en el
afio 1980 podria no tener sentido en el momento actual. El tiempo necesario para la toma de
decisiones se sigue reduciendo dramaticamente y en ello reside una ventaja competitiva entre las

diferentes casas de analisis.

' En el estudio (Borges 2010) se rechazé la existencia de un mercado eficiente para los mercados de
Portugal, Grecia, Francia y Reino Unido. Por otro lado, los mercados de Alemania y Espafia fueron

considerados los mas eficientes al no rechazar la hipétesis de distribucion normal de los resultados.
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Teoria de Carteras, el Modelo de mercado y el CAPM (Capital Asset Pricing Model)
fundamentalmente por la revolucion tedrica que ha supuesto, y se comenta la Teoria del
Arbitraje y Modelo APT (Arbitrage Pricing Theory), el modelo de valoracion e opciones de
Black-Scholes y el modelo de estimacion de pérdida maxima (Value at Risk), por su

aplicacion practica en el contexto de carteras.

Harry Markowitz, economista y premio Nobel en 1990, junto a Merton Miller y William
Sharpe, complet6 en la década de los afios cincuenta uno de los trabajos mas relevantes y
citados en toda la literatura dedicada al estudio de la modelizacién de decisiones de inversion
(Markowitz 1952). Las conclusiones expuestas en dicho articulo siguen siendo hoy, mas de
60 afios después de su publicacion, aplicadas por las casas de analisis en la configuracion de
modelos de construccion de carteras, y utilizadas como base en analisis académicos

(Cunningham 1993).

Su articulo de referencia publicado en 1952 en el Journal of Finance, y titulado Portfolio
Selection, fue muy innovador en su época. Un claro indicador de la revolucion que representd
este enfoque estadistico en la época, fue el hecho de que el autor tuvo serias dificultades para
poder defender la tesis doctoral en la que se basa el articulo. La catedra de economia no quiso
encargarse de la formacion del tribunal de defensa de la misma, y derivo su peticion a la
facultad de ciencias exactas, considerando que debia de ser esta quien valorara el trabajo
realizado en base al trabajo estadistico desarrollado en la misma. Milton Friedman,
catedratico entonces en la universidad de Chicago, consider6 en un principio que el
doctorado no debia concederse a Markowitz en economia, sino en el area de matematicas

(Bernstein 2005, Mandelbrot y Hudson 2006).

Markowitz dedicé su trabajo inicial al estudio sobre la busqueda de una composicion
eficiente de un conjunto de inversiones, utilizando la combinacion entre riesgo y rentabilidad.
Markowitz introduce medidas tomadas de la estadistica y las aplica por primera vez en
carteras de valores: la media y la varianza de la cartera. La varianza es lo que le sirve para
estimar el riesgo de la cartera, y el ingrediente critico de esa varianza de la cartera es la
covarianza. A su vez en el corazén de la covarianza hay un concepto estadistico: la

correlacion.

Se reproducen aqui por su repercusion las hipotesis en las que se sustenta este trabajo seminal

(hipotesis que los modelos posteriores relajaran).
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e La evolucion de la rentabilidad obtenida de una inversion es aleatoria (recordando los
conceptos establecidos por Bachelier medio siglo antes).

e El riesgo se determina por la varianza y la covarianza existente entre los distintos
activos. En base a ello se establece la combinacion precisa de los activos que permite
obtener una cartera ptima en términos de rentabilidad - riesgo.

e El inversor adopta decisiones de inversion racionales; estableciendo la existencia de
la aversion al riesgo: entre dos activos con la misma rentabilidad esperada prefiere
aquel con menor riesgo.

e La diversificacion de la inversion permite reducir el riesgo de la cartera.

e Elinversor pretende maximizar la rentabilidad obtenida por su patrimonio.

e El horizonte temporal de los distintos inversores es homogéneo.

e El mercado, donde cotizan los activos que compondran la cartera 6ptima tiene como
caracteristicas principales: la ausencia de costes o impuestos derivados por cada
transaccion, la ausencia de ventas en corto, asi como una profundidad tal que permite
siempre encontrar un punto de equilibrio entre la oferta y la demanda.

e Los activos son infinitamente divisibles y permiten por tanto ser comprados por los

inversores con independencia del volumen a invertir.

El descubrimiento mas relevante de su obra fue el analisis de las implicaciones que existen en
la correlacion entre los activos. Lo importante no es agregar titulos en una cartera, sino

encontrar valores cuya correlacidon no sea perfecta, porque eso reducird el riesgo de la cartera.

A través de este modelo se calcula el conjunto de combinaciones en las que se maximiza el
rendimiento y volatilidad. Estas combinaciones reciben el nombre de carteras eficientes y
maximizan la rentabilidad esperada, dado un andlisis previo del riesgo obtenido por la
combinacion de sus inversiones (Fama y French 2004). La unién de estas combinaciones

Optimas entre si corresponde a la denominada frontera eficiente de inversion (ver grafico 2.

).
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Grafico 2.1 Frontera eficiente de Markowitz.
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Rendimiento anualizado estimado %
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Fuente: elaboracion propia con la informacion del articulo.

Este modelo permite la asignacion eficiente de los activos de una cartera de inversion para

cada individuo segun su tolerancia al riesgo.

En este punto es clave mencionar la teoria de la utilidad desarrollada por Von Neumanm y
Mongerstern en su trabajo “The theory of games and economic behavior” publicado en 1944
y que fue revolucionario en todos los sentidos. Gracias a este trabajo se mide la utilidad en
términos de satisfaccion y se desarrollaron los axiomas de la utilidad cardinal que subyacen
en toda la Teoria Financiera Clésica. Los individuos, que realizaran siempre decisiones
racionales en términos de maximizacion de los rendimientos 0 minimizacion del riesgo, se
posicionaran en alguno de los puntos de la frontera eficiente en funcién de su curva de

utilidad.

Entre las distintas formas que puede tomar la curva de utilidad, se impondra en los estudios
financieros la funcion de utilidad cuadratica, por sus propiedades (se define por los dos
primeros momentos de su funcion). Si la distribucion de rentabilidades ofrecida por los
activos financieros es normal, entonces podemos maximizar la utilidad esperada simplemente
seleccionando la mejor combinacion en términos de media y varianza. Esto es muy sencillo
para realizar modelos financieros en la practica, pero nos obliga a asumir la distribucion
normal de los rendimientos, distribuciéon que no se ajusta a la realidad financiera, como

tendremos ocasion de comprobar.
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Actualmente, el de composicion de carteras eficientes desarrollado por Harry Markowitz
sigue siendo utilizado por la mayoria de gestores profesionales de inversion para el disefio de
las carteras de los clientes. No obstante, y debido a las correlaciones existentes en los
mercados, su forma se ha visto modificada pasando de un modelo concavo, en el que en los
tramos iniciales se obtenia una cartera mas eficiente en términos de rentabilidad y volatilidad

en la combinacion adecuada de activos con y sin riesgo, a una distribucién mas lineal.

A modo de ejemplo se muestra la sintesis del célculo utilizado por el departamento de
asignacion de activos de la empresa financiera UBS con la informacion disponible en el
mercado a 31/12/2015. En el grafico 2.2 se muestra cual es la estimacion en términos de
volatilidad y rentabilidad para los activos en un horizonte temporal a 3 afios. El departamento
de analisis establece una rentabilidad minima de 0,4% a los valores pertenecientes a la
categoria de activos monetarios. En la parte contraria de la distribucion se encuentran los
activos relacionados con la renta variable en los que de forma agregada se establece una

volatilidad anual esperada de un 15,8% para un rendimiento anual del 7,1%.

Grafico 2.2 Frontera eficiente calculada por UBS a 31/12/2015.
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Fuente: aplicacion de gestion de carteras gestionada por el departamento de Asset Allocation de UBS con datos

a 31/12/2015.
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Sera William F. Sharpe, que acabaria compartiendo el galardon del premio Nobel en
economia junto a Harry Markowitz en el afio 1990, doctorando del propio Markowitz, quien
popularizase el modelo de su maestro. Sharpe simplifico los calculos precisos para su
elaboracion, eliminando el pormenorizado calculo de covarianzas entre activos que precisaba
la formacion de la frontera eficiente (Sharpe 1963, 1964). La revision realizada por el autor,
casi 30 afos después de la publicacion de aquel primer articulo, sigue manteniendo esta

caracteristica como uno de sus avances mas relevantes (Fama y French 2004).

Adicionalmente a las hipotesis ya sefialadas en el desarrollo de Markowitz, se propone como
el modelo también precisa de un mercado con diversas restricciones. En primer lugar, debe
existir la posibilidad de obtener liquidez ilimitada a un coste igual a la tasa libre de riesgo, tal
y como propone Tobin (1958). En segundo lugar, se establece la imposibilidad de realizar
ventas en corto de cualquier activo, lo que implica que el inversor no podria vender activos
que no estuvieran ya en su cartera, con el objetivo de comprarlos en un futuro a un precio

inferior al de venta, logrando de este modo una plusvalia en su inversion.

Aunque este modelo de cartera eficiente adaptado, y sus contribuciones al desarrollo del
CAPM, fueron los motivos principales de la concesion del galardon de la academia sueca, en
el mundo profesional Sharpe es conocido por la elaboracion de diversos ratios que permiten
la comparacion de la rentabilidad obtenida por los inversores profesionales, y el nivel de

riesgo asumido (Sharpe 1966).

A mediados de los 60 llegd el CAPM o Capital Asset Pricing Model que fue
contemporaneamente desarrollado por tres académicos: Sharpe (1964), Lintner (1965) y

Mossin (1966).

El CAPM se diferencia de lo anterior en que predice los rendimientos que se esperan de los
activos arriesgados en una situacion de equilibrio (asumiendo funciones de utilidad
cuadraticas). Y, sobre todo a efectos practicos, en que el riesgo de los activos es medido por
beta y no por la varianza de los activos. Beta es una medida que solo tiene en cuenta como
covaria un titulo con el mercado, o lo que llamamos riesgo sistematico, que depende del
sistema, del mercado. Esto tiene numerosas implicaciones: si incluyendo valores en una
cartera se puede eliminar gran parte del riesgo de los titulos (riesgo especifico o
diversificable), y nos quedamos solo con el riesgo no diversificable o sistematico, entonces la

relacion entre rentabilidad y riesgo solo debe recompensar por este riesgo de mercado.
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Estadisticamente hablando beta es la covarianza entre un titulo y el mercado dividido por la
varianza del mercado, por lo cual, de nuevo, en su construccion encontramos como piedra

angular la correlacion. A mayor correlacion con el mercado, mayor beta y a menor, menor.

Es relevante mencionar una medida de calidad de la gestion que surge a raiz de beta y que, tal
vez por contraposicion toma del alfabeto griego la letra alfa. La utiliza por vez primera
Michael C. Jensen (1967) y se reconoce también por el apellido “alfa de Jensen”. Es el
exceso de rentabilidad conseguido por un gestor en una cartera, sobre la rentabilidad esperada

aplicando estrictamente el CAPM.

La contrastacion empirica del CAPM ha dado lugar a numerosisimos estudios. Tantos, que es
imposible mencionarlos todos. A modo ilustrativo mencionamos algunos trabajos de gran
relevancia: Black, Jensen y Scholes (1972), Fama y Macbeth (1973), Litzenberger y
Ramaswamy (1979), Shanken (1985b), Lo y Mackinlay (1990), etc.

Los abundantes trabajos realizados ponen de manifiesto que hay tres problemas asociados al
CAPM. Primero que el CAPM se refiere a relaciones ex-ante entre las primas de riesgo y la
beta, relaciones que no son directamente observables. En segundo lugar los tests empiricos
usan series temporales para calcular las primas de riesgo y las betas, pero es muy improbable
que las primas de riesgo y las betas sean estacionarias en el tiempo. Tercero, muchos activos
no son negociables y por lo tanto no estan incluidos en nuestras aproximaciones a la cartera
de mercado. A esto hay que afadir la hipotesis realizada sobre el comportamiento de los
activos financieros conforme a una distribucion estadistica normal, hipdtesis sobre la que

volveremos mas adelante.

Formulado por Ross (1976) el Arbitraje Pricing Theory o APT constituye una alternativa al
CAPM. El APT se basa en hipotesis muy similares al CAPM pero es mucho mas general. La

rentabilidad de un activo es una funcién lineal de un conjunto de » factores.

Para que se verifique el APT se necesita un mercado donde no perduren las oportunidades de
arbitraje. El precio de un activo es funcion de los n factores, y si dicho precio esperado no era
el definitivamente alcanzado, se produce un proceso de arbitraje entre los diferentes agentes

del mercado hasta el equilibrio previamente calculado (Dybvig y Ross 1985).

Su modelizacion corresponde a la siguiente igualdad:

E(x) =11+ P F1+..+ BinFu+ g

47



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

Donde
E(g;): corresponde a la rentabilidad esperada del activo j.
r;. rentabilidad esperada para el activo libre de riesgo al plazo determinado.

F;: factor del mercado 1.

Bj1: variacion del activo j respecto a movimientos del factor F;.
g ruido (con media 0) del activo 1.

F,: factor del mercado n.

Pjn: variacion del activo j respecto a movimientos del factor Fi,.

Entre otras razones, el APT es una teoria mas robusta que el CAPM por dos motivos
especialmente relevantes en esta tesis: no implica hipdtesis acerca de la distribucién empirica
de los rendimientos de los activos financieros y no realiza hipotesis acerca de las funciones
de utilidad de los individuos. Ademas permite que haya un mayor numero de factores (no
solo el mercado) que influyen en la rentabilidad de los titulos y no exige que la cartera de
mercado sea eficiente.

Existen numerosas contrastaciones empiricas del modelo APT (p.ej., Gehr 1975, Roll y Ross
1980, Chen 1983, o Chen, Roll y Ross 1986, entre otros). El articulo de Chen (1983) realiza
una comparacion entre el APT y el CAPM demostrando que el APT explica de mejor forma

las rentabilidades de los activos.

El punto débil del APT radica en que es imposible identificar de forma inequivoca cuéles son
los factores que afectan a las rentabilidades de los activos. Dependera de la muestra y del
periodo histérico considerado, asi como de la técnica econométrica usada para identificar
esos factores. Este hecho complica sustancialmente su aplicacion empirica y hace que en los

mercados financieros su aplicacion sea mucho mas marginal que la del CAPM.

No quedaria completa la revision la revision de las aplicaciones de las finanzas clasicas sin
mencionar al matematico Fisher Black y al economista Myron Scholes que incorporaron al
analisis de las inversiones financieras la valoracion de los productos derivados. Hasta 1972,
este tipo de productos no habian sido incorporados a los modelos de valoracion a pesar de la

relevancia que suponian sobre el total de los activos negociados. La valoracion individual de
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cada opcion estaba en manos de la entidad emisora y respondia al estudio del precio del

subyacente y a diferentes componentes subjetivas.

El modelo Black-Scholes (1972, 1973) se baso en el desarrollo de un marco teérico en el que
se utilizaba el proceso de arbitraje entre el activo libre de riesgo, el subyacente y el derivado,
como medio de valoracion de activos. El contraste empirico necesario para la formulacion de
este nuevo modelo de valoracion se desarrolld, en el mercado de Chicago de derivados

financieros, durante la década de 1970.

La hipotesis clave que permite la formulacion de las ecuaciones diferenciales de Black-
Scholes se basa en el principio de que el precio de la opcion del activo y la valoracion del
propio activo estan sujetos a la misma volatilidad, que no es estocastica (Black, Jensen y
Scholes 1972), ademas de suponer que los rendimientos del activo subyacente siguen una
distribucién de probabilidad normal y los precios una lognormal. De este modo, el desarrollo
matematico permite la valoracion del precio de la opcion en cualquier momento, incluyendo

el momento de su vencimiento.

Aungque inicialmente el modelo solo permitia la valoracion de opciones simples Call y Put del
tipo europeo (ver glosario), los desarrollos posteriores permitieron la inclusion de productos

derivados de mayor complejidad.

Este avance en los procesos de valoracion revolucion6 la utilizacion de las opciones, y dio
lugar a la aparicion de la llamada ingenieria financiera y al desarrollo de todo tipo de
productos financieros derivados. La amplia repercusion de sus hallazgos les valio el premio
Nobel en economia a Myron Scholes y Robert Merton en el afio 1997 (Fisher Black muri6 el
afio 1995 pero su contribucion clave fue mencionada por la academia en la concesion del
galardon), y sus ecuaciones siguen siendo utilizadas hoy en dia, como forma comunmente

aceptada para la valoracion de productos derivados.

Por 1ultimo, dedicamos unos parrafos a comentar una técnica de gestion del riesgo
desarrollada a partir de los modelos de las finanzas clasicas y ampliamente aplicada en la

industria. Se trata del Value at Risk, o VaR desarrollado por JP Morgan (1995).
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, N 12 .
Tras la caida de la bolsa del afio 1987 “, los defensores de los modelos de mercados eficientes
centraron sus esfuerzos en la medicion del riesgo asumido por las inversiones. El principio
que subyace en este modelo es la estimacion de las cotizaciones extremas en que puede

incurrir un activo, en un periodo de tiempo fijado.

Frente a otras medidas de riesgo, el andlisis VaR permite extrapolar escenarios en base a
simulaciones estadisticas que tienen en cuenta el comportamiento futuro de las distintas
clases de activo. Esta medida de riesgo permite tener en consideracion el efecto de
diversificacion de la cartera, al considerar en su calculo la correlacion existente entre los

distintos activos (Jorion 2007).

El sistema de control del riesgo basado en el VaR (acréonimo del término valor en riesgo),
permite estimar la pérdida maxima esperada que se podria sufrir en condiciones normales de
mercado, en un intervalo de tiempo fijado y con un cierto nivel de probabilidad o de
confianza. Su uso permite facilitar la seleccion de la estrategia, al permitir constatar la
tolerancia a un escenario de pérdidas para la cartera, dentro de un determinado horizonte

temporal y con un nivel de confianza o probabilidad en la estimacion.

El modo de estimar este dato determina el tipo de modelo VaR utilizado. Fundamentalmente

existen 3 tipos basicos de estimacion:

a) Considerando los valores historicos de precio y volatilidad de un activo o mercado
dado. Tal y como muestra el grafico 2.3 correspondiente al indice MSCI World (ver
glosario), el valor de pérdida maxima que se encuentra a “n” desviaciones tipicas
sobre el valor medio observado.

b) Considerando las correlaciones y covarianzas establecidas entre los valores historicos
observados de los diversos activos.

¢) Considerando modelos de Montecarlo que simulen los posibles valores futuros de

cada activo, asi como la relacion entre ellos.

"2 El lunes 19 de octubre de 1987 el mercado americano registrd la caida diaria mas elevada de su
historia (-22,6%). A modo de comparacion, la variacion experimentada el “jueves negro” de 1929 tan

solo mostré un retroceso del 9% diario.
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Tras la consideracion de los posibles resultados que puede adoptar mediante el uso de
cualquiera de los 3 mecanismos mencionados anteriormente, el modelo establece el valor de
pérdida méxima, el rendimiento esperado, asi como el valor mas optimista con un nivel de

confianza dado.

Grafico 2.3 Distribucion de los resultados diarios en el indice MSCI World Index desde el
02/01/2006 hasta el 02/02/2016.
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Rentabilidad en base diaria

El modelo de gestion de riesgo VaR se popularizé en los afios previos a la crisis subprime
(ver glosario). No obstante, dentro de la propia teoria existieron diversos autores que

cuestionaban los modelos de gestion de la volatilidad (Black 1986).

La caida generalizada de los mercados del afio 2008, con rentabilidades diarias negativas no
contempladas en la distribucion normal, adoptada por la mayoria de los modelos utilizados,
contribuy¢ a que los clientes abandonaran los fondos gestionados bajo este modelo de control

de riesgos.
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Conclusion sobre la Teoria Financiera Clasica

En definitiva, la Teoria Financiera Clésica ha representado para la disciplina de gestion de
carteras un pilar basico sobre el que se han ido desarrollando herramientas, que han permitido
disefiar los diferentes modelos de valoracion y asignacion de activos. Muchos de los primeros
hallazgos obtenidos de la aplicacion de sus diferentes modelos, como por ejemplo la
relevancia de la diversificacion de las inversiones para la reduccion del riesgo global de la

cartera, siguen siendo utilizados hoy en dia.

A continuacién nos centraremos en los modelos de construccion de carteras que no aceptaron
alguna o varias de las hipdtesis que subyacen en la Teoria de Mercados Eficientes, que
defendia, entre otros puntos, la aleatoriedad de los precios de los activos y, mas
concretamente, la ausencia de memoria estadistica en la evolucion de las series historicas,
que desarrollaron diferentes técnicas para obtener beneficios en virtud de dichas

ineficiencias.

b) Analisis Técnico.

Las diferencias entre el Andlisis Técnico y el Fundamental, asi como los resultados
obtenidos, han sido objeto de multiples estudios previos (p.ej., Fama 1970). A diferencia del
Analisis Fundamental, el Analisis Técnico pretende determinar las oportunidades de
inversion a través del estudio de los graficos e indicadores de evolucion de precios, asi como
de los volumenes de contratacion. En este tipo de gestion, la identidad de la empresa o activo
analizado es irrelevante, presuponiendo que toda la informacion necesaria para la toma de

decisiones de inversion esta resumida en el precio de la accion.

Si bien es una disciplina compleja y en continuo desarrollo, la globalizacion de los mercados,
la creacion de nuevos tipos de activos, y el progreso en la capacidad de gestion de la
informacion han abierto nuevas oportunidades para su aplicacion en los modelos de gestion

de carteras.

Su origen, al igual que en el caso de la Teoria Financiera Clasica, es anterior al comienzo del
siglo XX, existiendo evidencias de la traslacion de precios a graficos en la antigua Babilonia.
No obstante, los primeros registros asimilables a un Analisis Técnico complejo corresponden

a Sokyo Honma, en el siglo XVIII, que fue un comerciante de arroz que analizé la evolucion
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de los precios y establecio las reglas basicas para la prediccion de los precios de la materia
prima en los dias sucesivos. Redacto la “Constitucion Sakata”, en la que se incluyen métodos

de analisis que siguen hoy vigentes (Shimizu 1986).
Los principios del Analisis Técnico se basan en el estudio de cinco componentes basicos:

1. La identificacion de la tendencia.
El analisis del sentimiento de mercado.
Los indicadores de mercado.

El impacto de los ciclos.

A S

La informacion sobre el volumen del activo liquido.
Las hipotesis aceptadas de la teoria basica (Edwards, Mage, y Bassetti 2007) son:

e El precio de las acciones estd determinado unicamente por la interaccién entre
demanda y oferta.

e El precio de las acciones suele moverse por tendencia.

e (Cambios en la demanda y la oferta causan cambios en la tendencia.

e Cambios en la demanda y la oferta pueden ser detectados en los graficos.

e Patrones de graficos tienden a repetirse.

En lugar de analizar los factores intrinsecos de las causas de la demanda o la oferta, el
desarrollo teodrico sostiene que “el mercado siempre es correcto” y considera que todos los
componentes relevantes estan ya integrados en el precio de la accion. La implicacion mas
importante de este planteamiento es romper con la premisa de la Teoria Financiera Clasica
que consideraba la evolucidn del precio de las acciones como aleatoria. Una vez establecido
este principio, la consecuencia es muy atractiva desde el punto de vista de gestion de carteras:
al no ser aleatoria la evolucion de los precios, el estudio de la evolucion histérica permite
predecir el comportamiento futuro. A raiz de esta tesis inicial se desarrollaron una serie de
indicadores no estocasticos (ver glosario), en busca de la maximizaciéon del binomio

rentabilidad riesgo.

Por otro lado, el Analisis Técnico esta intensamente ligado al estudio de las tendencias del
mercado. Una tendencia es un movimiento direccional de los precios, que tiene una duracion
suficiente como para ser identificada y que aun continie su movimiento. Este enfoque esta

sostenido por la observacion histérica de que la economia evoluciona a base de ciclos de
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expansion y de contraccion (ver en el anexo AIV-3 los distintos tipos ciclos econémicos

generalmente admitidos).

Basados principalmente en la disciplina del Analisis Técnico, hay diversos indicadores para
determinar la evolucion de una tendencia en los mercados financieros. Existen dos grandes
tipos de indicadores; aquellos basados en la amplitud del mercado y los que introducen como

variable el volumen negociado de cada activo.

En el primer grupo destaca el indicador de la amplitud de mercado o la linea de
avances/pérdidas, que responde al siguiente calculo que representa una suma acumulativa de
la diferencia entre el nimero de activos en positivo y activos en negativo. Dentro de los
indicadores basicos incluidos en esta categoria cabe resefiar el calculo de la media moévil
simple de los valores del indice original de amplitud, y también el indice de Haurlan. Este
ultimo calcula medias mdviles exponenciales en diversos periodos; 3, 20 y 200 dias, que va
comparando con el oscilador (ver glosario) para determinar los momentos de compra y venta

(Haurlan 1968 en Kirkpatrick II y Dahlquist 2010).

El desarrollo de indicadores continué con diversos instrumentos dirigidos a relativizar los
datos en relacion al tamafio de la muestra, como el indice de amplitud absoluta, el cual
considera las diferencias entre el niimero de activos positivos y negativos, en términos
absolutos, y lo divide por el nimero de activos negociados. De forma paralela se enfoco el
analisis en el rendimiento obtenido por los diferentes activos incluidos en el indice, tal y
como nos muestra, tanto el indice de pluralidad, compuesto por la suma acumulativa de los
resultados, en términos absolutos, de los ultimos 25 dias de negociacion, como el indice de
activos sin cambio en el precio. Este indicador se calcula considerando el nimero de activos
sin cambios en una jornada dividido por el numero de activos totales. Ante un mercado de

alta volatilidad y con una tendencia marcada este indicador deberia disminuir.

La complejidad de los indicadores utilizados se fue incrementando, a medida que el acceso a
los datos y la capacidad de calculo se generalizaba entre los inversores profesionales, pero su

utilizacion seguia manteniendo restricciones generales:

a) La composicion de los activos considerados en cada indice varia regularmente y por
tanto su comparacion historica no es homogénea.
b) A partir del afio 2000 la relacion entre los tipos de interés a largo plazo y la evolucion

bursatil se modifica, pasando a ser una relacion inversamente proporcional
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(Kirkpatrick II y Dahlquist 2010). Esta caracteristica impacta en los resultados
obtenidos por este indicador, debido al gran nimero de activos relacionados con los
tipos de interés que no estan incluidos en los indices.

¢) El numero de activos diferentes negociados se ha duplicado en los afios recientes, por
lo que aumentan los resultados posibles en la relacion entre activos en positivo y

activos en negativo.

En el segundo grupo de clasificacion, los indices de tendencia estan enfocados en el volumen
negociado de cada indice o activo en particular. La métrica previa le conferia el mismo valor
a un activo en positivo sin apenas volumen, que a otro cuyo volumen negociado fuera muy

superior al importe medio contratado.

Dentro de esta clasificacion, destaca el indicador que mide el nimero de ocasiones en las que
el volumen de uno de los dos tipos de activos (activos en positivo o en negativo) supone mas
del 90% del mercado, pero quizds el mdas generalizado corresponda al desarrollado por
Richard W. Arms que establece la relacion entre el ratio de activos en positivo o negativo

segun el volumen de los mismos.

Los resultados de este indicador muestran la fortaleza o debilidad de un mercado, y el
contraste con la evolucioén de los mercados muestra como sus resultados han identificado de
forma correcta los valores maximos y minimos de la evolucion de los mercados. El resultado
fundamental de estos indicadores es que el volumen negociado decae en los periodos de caida

de precios.

Por ultimo, en relacion a los indicadores de ciclos existe abundante literatura referida al
intento de buscar una correlacion entre diversos eventos y la evolucion de los mercados
financieros (p.ej., Dewey y Mandino 1971). El objetivo fundamental de este tipo de indicador
es la determinacién de la fase actual de un ciclo y la proyeccion de la evolucion futura del

mismo, obteniendo de este modo un indicador adelantado que permita la toma de decisiones.

Normalmente la evolucion de los ciclos se mide al identificar, y comparar, los minimos de
los mercados financieros. Dentro de los diversos indicadores desarrollados para la
identificacién de ciclos cabe destacar el analisis de Fourier (también denominado andlisis
espectral). El analisis de Fourier busca la descomposicion de la serie de datos en varias
ecuaciones mas simples integradas por la funcion del seno y el coseno, asi como un valor

entero para determinar una frecuencia. El objetivo de este enfoque es la identificacion de los
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ciclos, al encontrar evoluciones similares en periodos de tiempo idénticos. Sin duda alguna la
mayor critica que se puede realizar a la exposicion de este tipo de ciclos en el mercado
financiero es la dificultad de encontrar estrictos criterios en la relacion causal entre diversos

acontecimientos y su reflejo en la valoracion de los activos.

A pesar de estos estudios iniciales sobre el estudio de las B

representaciones graficas de la evolucion del precio, es Charles ‘

e

H. Dow la persona reconocida como el padre del Andlisis

Técnico.

Populariz6 el uso de indices bursatiles a través de la

publicacion de los mismos en el periddico financiero The Wall

Charles Henry Dow

Street Journal que ¢l mismo fundo en el afo 1889. 1851 — 1902

En 1884 disen¢ el primer indice compuesto por once activos (nueve empresas de ferrocarril y
dos industriales), pero no seria hasta el 26 de mayo de 1896 cuando decidi6 publicarlo en su
periddico. Posteriormente, en 1916 el indice se expandid a dieciséis compaiiias,
incrementandose a treinta en 1928. Este numero sigue hoy vigente (si bien las empresas que

constituyen el indice han ido cambiando).

La teoria del Dow se resume en los siguientes seis principios basicos (Edwards, Mage, y

Bassetti 2007).

1. La variacion de los valores medios e indices incorporan toda la informacion
disponible.
2. Existen tres tipos de tendencias principales en el mercado'*:
a. La tendencia principal. Duracion superior a un afio. Determina la clasificacion
del mercado en tendencias alcistas o bajistas.
b. La tendencia secundaria. Duracion entre tres semanas y varios meses. Supone
una correccion de movimiento sobre la tendencia principal.

c. Latendencia menor. Duracion entre seis dias y tres semanas.

" La duracién de la tendencia a considerar se determina por el horizonte temporal del inversor, por lo
que adicionalmente a las ya descritas existen tendencias de un periodo inferior (p.e¢j., diaria o

intradiaria).
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3. Existen varias fases en la tendencia de los mercados:

a. Mercado alcista. Este tipo de evolucion positiva de los mercados esta
compuesto por tres fases: fase de acumulacion, la fase de incremento de la
actividad, y por ultimo la fase generalista.

b. Mercado bajista. El descenso general y sostenido de los precios se divide
también en tres fases: periodo de distribucion, la fase de panico, y finalmente
aparece una fase de caida moderada.

4. Principio de confirmacion. Establece que las tendencias se mantienen si dos indices se
encuentra en la misma fase de tendencia.

5. El volumen de negociaciéon acompana a la tendencia del mercado, caracteristica esta
que implica que en las fases alcistas el volumen se incrementa, a medida que
aumentan los precios de los activos.

6. La vigencia de las tendencias estd limitada por cambios absolutos en la direccion de la
misma. Quizas sea esta la observacion mas relevante realizada por Dow ya que
propone que el movimiento natural de una tendencia es continuar con su direccion
actual siendo el cambio de tendencia un movimiento con una menor probabilidad de

ocurrir'®,

La redaccion de la Teoria del Dow corri6 a cargo de los discipulos de Charles Dow. Si bien
el enunciado formal de la teoria se debe a William Peter Hamilton en la publicacion de
diversos estudios (en su mayoria como editoriales en el periddico The Wall Street Journal)
estableciendo las directrices principales de la teoria, destaca el analisis realizado por Robert
Rea (1932), quien determiné que si bien la tendencia menor podia ser en cierto modo
manipulada por los agentes del mercado, la tendencia principal discurria de forma autéonoma.
Se extrae a continuacion un parrafo del articulo publicado por dicho autor, en referencia a la

representatividad real de un indice.

“Las medias descuentan todo, las fluctuaciones diarias del precio de cierre de los
mercados del indice del Dow Jones representa una composicion del indice de esperanzas,

decepciones, y conocimiento de todo aquel que sabe algo de finanzas, y por esa razon el

'* Esta afirmacion resulta fundamental en la Teoria de Dow, y quedara rebatida en el anélisis del

coeficiente de Hurst utilizado en el analisis de la fractalidad de los activos financieros.
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efecto de los proximos eventos (excluidos los actos de Dios) estardn siempre
correctamente anticipados en su movimiento. La media siempre se evalia como las

calamidades, los fuegos o los terremotos.”

Robert Rhea (1932, pp. 12).

Los primeros tests formales'® de la Teoria del Dow se realizaron al comienzo de la década de
1930 (Cowles 1934), pero sus resultados concluyeron que la rentabilidad obtenida utilizando

esta metodologia eran inferiores a la inversion directa en los activos.

El mecanismo utilizado para el contraste fue la comparacion de los resultados obtenidos por
una cartera invertida en todas las acciones del indice con los resultados obtenidos por una
cartera que se hubiera formado de acuerdo a la estrategia marcada por la Teoria del Dow.
Dicha cartera tuvo, durante el periodo analizado, la siguiente exposicion al mercado: largo en
las acciones en un 55% del periodo, corto durante el 16%, y finalmente no invertido durante
el 29%. Es importante senalar que los datos utilizados en el desarrollo tedrico correspondian

siempre a los establecidos al término de la sesion.

Analisis posteriores encontraron diversos desajustes en los resultados obtenidos por Cowles
debidos fundamentalmente a la incorrecta gestion del riesgo (Brown, Goetzmann y Kumar
1998), y concluyeron con un resultado distinto a las conclusiones negativas que obtuvo el

primer contraste.

En definitiva, las criticas mas comunes al modelo del Dow se centran en los siguientes

aspectos (Kirkpatrick II y Dahlquist 2010):

1. La aplicacion de la teoria implica el reconocimiento tardio de los movimientos, y la
identificacion a posteriori de los maximos y minimos de la evolucion de precios.

2. La definicion e identificacion de tendencia no es estricta y admite interpretaciones.

3. El uso tnicamente de los precios de cierre de la sesion limita la identificacion de

tendencias, que comienzan en el movimiento intradia.

" Los datos utilizados correspondian a la informacién previamente preparada y calculada por William

Peter Hamilton durante las primeras tres décadas del siglo XX.
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Por otro lado, y como ejemplo de otros instrumentos desarrollados por esta disciplina, cabe
remontarse a 1948, fecha en la que Robert Edwards publico Technical analysis of stock
trends demostrando la existencia de patrones en cientos de activos. Esta obra es considerada
aun en nuestros dias el documento de referencia del Analisis Técnico (prueba de ello es su

ultima reedicion en el afio 2007).

En la década de los 60 se generalizd la herramienta mas extendida dentro del Anadlisis
Técnico: la media moévil. En concreto, Joseph Granville publico sus primeros resultados
sobre el uso de la media movil de 20 observaciones (Granville 1960) aplicados a la inversion

en el mercado bursatil norteamericano, confirmando la validez de la misma.

Los desarrollos posteriores se basaron fundamentalmente en la mejora de las herramientas
estadisticas necesarias para el analisis de series temporales. Dentro de esta evolucion cabe
destacar la aparicion en el afio 1960 del Ratio de Cambio o Momentum, asi como la
formulacién en el afio 1970 por parte de Welles Wilder del RSI, o indice de fortaleza relativa
del mercado (ver glosario), que ponian en relacion los precios maximos y minimos de cierre
de un activo durante un periodo concreto (Kirkpatrick II y Dahlquist 2010), en busca de

indicadores que mostraran la sobrecompra o sobreventa del mercado analizado.

El desarrollo de herramientas dedicadas al Analisis Técnico en las décadas posteriores
provino de la generalizacion de los productos derivados, y por tanto del uso de los mismos
como indicador adelantado de la evolucion de los mercados. El mejor ejemplo de esta
evolucion se encuentra en el ratio put-call publicado por Martin Zweig (1973), y cuyo
objetivo era la medicion de la relacion entre las opciones de compra y venta negociadas en un

determinado mercado en busca de sefiales adelantadas del movimiento futuro del activo.

En la década de los 80 se incorporé de forma generalizada al Analisis Técnico la
consideracion de la volatilidad de los activos. John Bollinger plante6 un nuevo indicador, al
que ademas dio nombre, basado en la desviacion tipica de la media movil aplicada a un
activo durante un periodo concreto (generalmente se adopta el periodo de 20 dias). Bollinger
establecié una serie de reglas de actuacion amparadas en la observacion de los casos en los

. . 1 .. . .
que el precio del activo se encontraba fuera de las bandas'®. Adicionalmente, existen diversos

'® Bandas establecidas como + / - 2 desviaciones tipicas de la serie.
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indicadores derivados de esta primera aportacion tedrica como son las bandas de Keltner o la

banda de STARC (Kirkpatrick II y Dahlquist 2010).

Por ultimo, y con especial relevancia para el estudio que desarrollara la presente tesis en el
capitulo 5, se dedica un analisis especial a la perspectiva del Andlisis Técnico en relacion a
los indicadores de sentimiento del inversor. Estas nuevas variables estdn representadas por
diversos indices que tratan de detectar el componente emocional de los inversores, en su
relacion con el mercado. Generalmente este tipo de indicadores muestran la posicion neta del
optimismo o pesimismo de los inversores (Kirkpatrick II y Dahlquist 2010), estableciendo
como los puntos de valoracion mas alta del mercado corresponden a los estados de maximo

optimismo y viceversa.

A comienzos de la década de los 50 se expuso por primera vez la modelizacion de la teoria de
pensamiento contrario (Neill 2007). Este acercamiento estaba basado en las propuestas
previas de la sociologia y psicologia y determinaba coémo se comportan los individuos a nivel
agregado. La idea principal era comprobar la hipdtesis que establecia que las masas siguen

mas sus emociones que a los dictamenes de la razon.

La vertiente econdmica de la teoria de la inversion contraria fue presentada posteriormente
por Paul Cootner, profesor del MIT en 1962 (Davis 2003) y pretendia explicar el movimiento
de los precios en un mercado, en el que la mayor parte de sus inversores se consideran no
profesionales (Lee et al 2003). Si la evolucion del mercado es alcista, el inversor no

profesional apuesta (y retroalimenta) por una tendencia que considera sin final a corto plazo.

Los inversores no profesionales se dejan llevar por la euforia y asignan paulatinamente el
total de su patrimonio a dicha inversion. En ese momento de total inversion deja de existir la
misma presion compradora para mantener la tendencia positiva y el incremento de los precios
comienza a reducirse, iniciando de forma abrupta una tendencia bajista. La teoria de
inversion contraria defiende que es en este punto en el que el inversor profesional ha
anticipado la situacion de cambio de ciclo y comienza a tomar una posicion adecuada en el

mercado (Ikenberry, Lakonishok y Vermaelen 1995).
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Conclusion sobre el Analisis Técnico.

En contraposicion al analisis por fundamentales, en el que se basaban las decisiones de
inversion en el estudio de la composicion de las principales magnitudes financieras de una
empresa (cuenta de pérdidas y ganancias, balance, etc.) y se buscaba obtener beneficios
identificando las oportunidades de inversion, aprovechando las posibles diferencias entre los
precios reales y teoricos de los activos, el Analisis Técnico, defendiendo la no aleatoriedad de
la evolucion del precio de los activos, se abstrae de la identidad del propio valor analizado y

pasa a estudiar su tendencia en base a una serie de indicadores.

En definitiva, tras su desarrollo a comienzos del siglo XX, la aportacion del Analisis Técnico
a la gestion de carteras ha sido tan relevante como la de la Teoria Financiera Clasica. Hoy en
dia existen multitud de modelos que son aplicados por inversores profesionales en busca no
solo de mejores rendimientos que los obtenidos por la media del mercado, a través de la
identificacion de tendencia, sino también como herramienta para anticipar movimientos
drésticos de mercado y servir por tanto para la gestion de riesgos. En este sentido, cabe
destacar como recientemente, y recopilados en su enciclopedia de Analisis Técnico, Thomas
N. Bulkowski (2010) incluy6 un extenso andlisis, en el que se recogia la identificacion de
patrones sobre la evolucion de mas de 700 activos y su evolucion diaria durante mas de 10

afios. Gran parte de sus estudios estan disponibles en internet'’.

¢) Finanzas del comportamiento o Behavioral Finance.

El nuevo enfoque de la economia conductual incorpord al analisis de las finanzas las
implicaciones psicologicas de los inversores. Si bien el Analisis Técnico incorporaba ya la
psicologia de masas en la formacion de tendencias, predicciones (Kahneman y Tversky
1973ay 1973b) y en el estudio del sentimiento del inversor, hasta la aparicién de esta nueva
escuela econdmico-financiera la valoracion de activos se centraba Unicamente en el analisis

econométrico de las rentabilidades esperadas.

El origen de esta disciplina se puede establecer en el siglo XVIII. En 1759 Adam Smith
publico un primer analisis que relacionaba la economia con la psicologia de masas, pero no

fue hasta el periodo 1970 - 1980 cuando irrumpié una nueva corriente liderada por

"7 www.thepatternsite.com

61



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

académicos del area de la psicologia y centrados en la modelizacion del comportamiento del

inversor y el estudio de la toma de decisiones financieras.

Los mayores exponentes de esta escuela han sido Daniel
Kanehman y Amos Tversky quienes plasman en la Teoria de las
Prospectivas (Prospect Theory) sus estudios sobre el proceso
mental seguido por los individuos en la toma de decisiones
(Kahneman y Tversky 1979), desviandose notablemente de las

hipotesis asumidas por la Teoria Financiera Clésica.

El desarrollo de esta teoria clave dentro del area del Behavioral
Daniel Kahneman

Finance les wvalio el premio Nobel, que recibieron

conjuntamente, en la disciplina de economia el afio 2002. Tel Aviv 1934 -

La Teoria de las Prospectivas, enunciada en 1979, tiene una gran relevancia en la gestion de
inversiones centrandose en la importancia de las percepciones sobre la pérdida y las
ganancias en el comportamiento del inversor, asi como en su dependencia de distintas

referencias.

De acuerdo con la Teoria Financiera Clasica la toma de decisiones esta marcada por el
concepto de maximizacion de la utilidad para el inversor, tal y como se establecia en los
trabajos de Daniel Bernoulli en 1738. Mientras este pensamiento clasico defendia que la toma
de decisiones trataba de maximizar la utilidad de la riqueza, Daniel Kahneman y Amos
Tversky determinaron en sus estudios que la relacion entre la aversion al riesgo y la busqueda

del rendimiento no es explicada por la funcion de utilidad clésica.

Los autores demostraron mediante diversos experimentos empiricos que, para los inversores,
la relacion entre el riesgo de pérdida y la probabilidad de beneficio no es simétrica, derivando
en un comportamiento distinto al establecido en la propuesta racional. En concreto, se
estableciod la relacion entre riesgo y ganancia de 2 a 2,5 veces. Es decir, un individuo precisa
para compensar un evento negativo, una ganancia de magnitud doble al evento

experimentado previamente.

La respuesta de los inversores ante una situacion de ganancia o pérdida no guarda una

relacion simétrica, tal y como se muestra en el grafico 2.4. Una situacion de pérdida o
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ganancia con el mismo importe (aunque con signo opuesto), es percibida por el inversor de
forma asimétrica; la situacion de pérdida es mas intensa que la situacion de ganancia
equivalente. Es decir, la utilidad no puede separarse de las emociones, y las emociones estan

dirigidas por los cambios y las referencias.

Grafico 2.4 Teoria de las Prospectivas: relacion entre las pérdidas y las ganancias.
Percepeion por parte
de los inversores
positiva
Ganancias

obtenidas por
los inversores

Pérdida
obtenidas por
los mversores

negativa

Fuente: Kahneman (1979).

El economista Robert J. Shiller, quien recibi6 el premio de la academia sueca en el afio 2013,
constituye otro gran referente dentro de esta escuela. Centr6 su trabajo en el desarrollo de
diversos modelos explicativos de la evolucion real de los mercados. Entre sus articulos y
libros de divulgacion destacan aquellos referidos al estudio de la creacién de burbujas
financieras (Shiller 1999). Estos analisis tuvieron gran repercusion dentro del ambito
académico y profesional, al ser publicados con anterioridad al estallido de la burbuja
tecnologica, asi como la detallada explicacion de diversos comportamientos de los
inversores. En paralelo a los modelos de construccion de burbujas y de definicion de sesgos
ya expuestos, Shiller (2003) repasé el desarrollo de las teorias de gestion de carteras e
incluyd nuevas perspectivas relacionadas con el comportamiento agregado de los inversores:

la teoria de la retroalimentacion, y la teoria de las diferentes clases de inversores.
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La teoria de la retroalimentacion (Feedback Theory) identifica como el inversor sigue las
tendencias del mercado amplificando de este modo los movimientos del mismo. Este
comportamiento respalda la causa psicologica de los periodos de subida y bajada en las

burbujas financieras (Shiller 2000) y el efecto manada (Herding Behaviour).

La teoria de las diferentes clases de inversores (Smart Money), directamente relacionada con
la teoria de la inversion contraria presentada en el epigrafe anterior dedicado al Analisis
Técnico, propone la existencia de dos tipos de inversores en el mercado; los inversores
particulares y aquéllos clasificados como profesionales. Estos tultimos compran en los
momentos donde el resto de inversores estan vendiendo sus posiciones motivados por una

caida de mercado y viceversa.

No obstante, articulos posteriores pertenecientes a autores de la misma escuela econdémica,
identifican varios problemas que hacen de este enunciado mas una quimera que un
comportamiento real (Hirshleifer 2001). Dentro de los argumentos aportados por los criticos
destacamos uno centrado en las limitaciones reales de los mercados financieros. El tipo de
mercado que permite la aplicacion de esta teoria, y en el que es posible comprar y vender sin
limitaciones, implica la necesidad de disponer no solo de una profundidad ilimitada del
mercado, sino también la posibilidad para tomar una posicion de venta contraria al mercado
sin restricciones. Ambas situaciones no responden a la evolucion real del mercado: las
situaciones de discontinuidad en las negociaciones en momentos de estrés, asi como los
diversos ejemplos de prohibicion de la operativa de venta en descubierto'®, limitan su

viabilidad en la practica.

Asi mismo, se destaca el enfoque de Andrew W. Lo (2004) en su critica a la Teoria
Financiera Clasica. El autor expone que, aun asumiendo como validas todas las premisas
iniciales de la Teoria de Mercados Eficientes, existe un componente fundamental y que no se
encuentra parametrizado: la diferente aversion al riesgo de cada uno de los agentes, asi como
su evolucidén a lo largo del tiempo (expectativas heterogéneas). Este enfoque se une al

Behavioral Finance en relacion a la debilidad de las hipotesis clasicas, en concreto ahora la

'8 A partir del afio 2008, diversos paises incluyeron periodos de restriccion en la venta en corto. A
modo de ejemplo, Espafia prohibié temporalmente esta practica en el afio 2011 coincidiendo con
periodos de alta volatilidad y movimientos especulativos apostando por la salida de la economia de la

moneda Euro.
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de expectativas homogéneas y la de horizonte uni-periodo para realizar la inversion: en el
mercado existen diversos tipos de inversores con diferentes objetivos de rentabilidad asi

como horizontes temporales.

Por otro lado, existen diversas investigaciones que sostienen que la toma de decisiones en los
mercados financieros no estd dirigida Unicamente a criterios de racionalidad o de
maximizacion de resultados, sino que tienen ademds un componente bioldgico (Lo, Repin, y
Steenbarger 2005). Actualmente se han identificado mas de 108 neurotransmisores que
interactiian en el cerebro. Los estudios registran una relacion directa entre las decisiones
financieras y diversos estados patologicos, condiciones neurologicas o desordenes
impulsivos. Por ejemplo la depresion esta asociada con la aversion al riesgo, las manias con
la confianza en las inversiones, la ansiedad con la paralisis por el analisis, y los estados de

compulsion con los sistemas de compraventa continuos (Kirkpatrick II y Dahlquist 2010).

Los estudios tratan de identificar patrones en las reacciones quimicas experimentadas en el
cerebro como consecuencia de los procesos estandar de toma de decision en los mercados
financieros (Peterson 2005). Los resultados muestran la relacion existente entre las
recompensas a nivel econdmico y los procesos de stress en la toma de decisiones, con la
activacion de ciertas areas del cerebro. El instrumento utilizado es la aplicacion de equipos de
resonancia magnética a diversos individuos, mientras adoptan decisiones relacionadas con el
mercado financiero, para poder analizar posteriormente las imagenes de los puntos
neuralgicos activados. Este tipo de mediciones se viene realizando desde principios de la
década de los afios 90. La activacion neuronal focalizada se muestra al identificar el contraste
denominado BOLD (Dependencia del nivel de oxigeno en la sangre) introducido por Siji

Ogawa.

Adicionalmente al enfoque de la Teoria de las Prospectivas, Kahneman amplié sus estudios
en relaciéon a la toma de decisiones y establecid que existen dos sistemas mentales
diferenciados de toma de decisiones (Kahneman 2011). Estos dos sistemas pueden aplicar
soluciones diferentes ante el mismo problema rompiendo, al igual que lo hacia la Teoria de
las Prospectivas, con el principio de racionalidad constante establecido en la Teoria

Financiera Clasica.

A través de diferentes estudios de campo, determind que la mente disponia de dos modelos

que diferian en la velocidad de respuesta, tal y como se muestra en la tabla 2.1. EI mismo
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problema propuesto al mismo individuo obtenia soluciones distintas, dependiendo de la
velocidad a la que era generada la respuesta, o el sistema que intervenia en la misma. El
modelo sostiene que siempre es el sistema basado en la intuicion el que pretende tomar la
decision de forma acelerada, y que es el segundo sistema soportado por el razonamiento el
que trata de frenar este primer impulso. El ratio de éxito de esta revision realizada por el
segundo sistema en relacion a la decision a tomar es el que diferencia el comportamiento de

los diferentes inversores.

Tabla 2.1 Sistemas mentales diferenciados.

Reflejos Intuicion Razonamiento
Lentos,
Procesos Répidos, automaticos y sin esfuerzo | controlados y con
esfuerzo
. Estimulacion .
Contenido ) Soluciones verbales
exterior

Fuente: elaboracion propia a partir del contenido del articulo.

Por ultimo, y de especial relevancia para las conclusiones del presente analisis, se destaca la
identificacion de diferentes sesgos en el comportamiento humano durante el proceso de

construccion y gestion de inversiones financieras (Kahneman 2011).

En primer lugar se identifican aquellas situaciones de tipo cognitivo, y por tanto relacionadas
con la estructura mental que el inversor adopta en el momento de la toma de decisiones. En la

tabla 2.2 se resumen algunos de los mas relevantes.

Tabla 2.2 Sesgos cognitivos.

Sesgo Implicaciones
Contabilidad La conformacion de la inversion obedece a diferentes apartados ligados
mental. a un objetivo de inversion concreto. La inversion preparada para el
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Representatividad.

Conservadurismo.

Confirmacion.

ahorro a largo plazo, como la jubilacién, o aquella planificada para su
utilizacién en el corto plazo como el pago de las proximas vacaciones,

es mentalmente clasificada en grupos distintos.

El inversor considera como extraordinarios ciertos acontecimientos, sin

realmente analizar estadisticamente la probabilidad de ocurrencia.

Las noticias relativas al mercado no son procesadas por el inversor de
forma inmediata, existiendo cierto retraso entre su analisis y la ejecucion

de la toma de decisiones.

El inversor tiende a considerar mas relevante la informacion positiva y

acorde con su vision de mercado, que aquella que contradice su vision.

Por otro lado se encuentran las situaciones con un sesgo emocional, en las que el inversor se

comporta de forma alejada a la racionalidad. En la tabla 2.3 se resumen algunos de los mas

relevantes.

Tabla 2.3 Sesgos emocionales.

Sesgo

Implicaciones

Aversion a

pérdidas.

Exceso de

confianza.

Sesgo del Status

quo.

Aversion al

arrepentimiento.

Las pérdidas experimentadas por la cartera tienen mayor impacto para el
inversor que las ganancias del mismo importe. Este sesgo implica que el
inversor tiende a conservar sus inversiones en pérdidas y suele preferir la

venta de aquéllas que han tenido un rendimiento positivo.

El inversor considera que su analisis de la informacion proveniente del

mercado es mejor que la realizada por la media de los inversores.

Una vez constituida la cartera de inversion, los inversores tienden a

mantenerla sin movimientos de compra o venta.

La toma de decisiones financieras implica inevitablemente el acierto o
fallo en los resultados finales. El inversor trata de evitar las pérdidas y

sobrepondera la inversion en activos de bajo riesgo o volatilidad.
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Conclusion sobre el Behavioral Finance.

En resumen, los estudios de Behavioral Finance establecen diversas caracteristicas generales
del ser humano que inciden en la toma de decisiones de inversion. Dentro de las aportaciones
mas relevantes cabe destacar la importancia adjudicada a la heuristica, y a las reglas no
formales seguidas por los inversores como medio para simplificar los modelos seguidos en la
toma de decisiones, asi como la diversidad de resultados obtenidos al alterar la presentacion

de las opciones sobre las que se debe tomar las decisiones financieras (Kahneman 2003).

La misma aceptacion de la relevancia del componente psicologico de los inversores pone de
manifiesto como los principios basicos de utilidad, y mas concretamente de las decisiones
adoptadas por los agentes para maximizar la misma, no puede separarse de las emociones lo
que los hace no previsibles. La Teoria Financiera Clasica incorpora en sus principios
fundamentales la racionalidad de los inversores, y por tanto la predictibilidad de sus

elecciones ante los diferentes dilemas presentados.

Con especial relevancia para el presente documento se establece como esta teoria confirma
en primer lugar que los individuos tienen la tendencia de reconocer la existencia de patrones
dentro de datos ordenados de forma aleatoria. Adicionalmente a este sesgo identificado en los
trabajos empiricos, se constaté como el cerebro humano decide omitir los principios basicos
de la estadistica (Kahneman 2011) y adopta decisiones en el ambito financiero considerando

los hechos mas recientes minusvalorando la informacion historica.

Por ultimo, cabe realizar un comentario sobre la validez actual de esta teoria en el entorno
actual. Mientras el origen de la misma estd basada en el estudio del comportamiento humano
en su relacion con los mercados, actualmente la implantacion creciente de sistemas
automaticos de contratacion (que en esencia buscaban maximizar el ratio coste-beneficio de
las transacciones, pero que también trataban de evitar los sesgos humanos anteriormente
descritos) repercute en el impacto real en el mercado de los efectos expuestos en esta teoria.
Es decir, esta teoria se expone desde el punto de vista del inversor particular, pero los
profesionales presentan diferencias en sus motivaciones y sesgos. Ademas sufren controles y
disponen de tecnologias de apoyo a la decision que les cambian el entorno de decision (y sus

grados de libertad).
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d) Estudios sobre la gestion de eventos extremos: enfoque del cisne negro.

Hasta la aparicion de las nuevas teorias de gestion de las volatilidades, los modelos de
evolucion del precio se planteaban asumiendo escenarios de comportamiento del mercado
normalizados. Es decir, con el objetivo de adecuar los modelos a la realidad del mercado se
excluian desde las propias hipdtesis iniciales las situaciones atipicas que eran observadas en

las cotizaciones de los activos.

No obstante, tal y como se menciona en la introducciéon, a medida que los mercados
financieros incrementaban su complejidad, también lo hacia la volatilidad de las cotizaciones
de los activos y la ocurrencia de casos atipicos ampliando la diferencia entre los valores

teoricos esperados y los finalmente obtenidos.

La consideracion de la volatilidad es clave en el analisis financiero, destacando su impacto en
la valoracion de los productos derivados que, desde los niveles mas simples (ver glosario:
tipo de opciones) hasta los mas complejos, cuentan en su arquitectura un disefio
intrinsecamente ligado a las volatilidades de los mercados (p.ej., Derman, Emanuel y Taleb

2005; Goldstein y Taleb 2007).

En el ano 2007 Nassim Nicholas Taleb publicé un libro de
gran repercusion titulado The black swan: The impact of the
highly improbable, siendo su contenido una sintesis
evolucionada de diversas publicaciones previas (Taleb 2005),

todas ellas referidas al estudio de casos atipicos y las

repercusiones de su no consideracion en los analisis

Nassim Nicholas Taleb
Libano 1960 -

e€condmicos.

Este libro tuvo una gran repercusion en el area profesional que lo considerd una explicacion
plausible del colapso financiero del afio 2008. El impacto en los mercados bursatiles de la
crisis financiera de ese afio quedd explicado por diversos indicadores, de los que se
selecciona el descenso del ratio que representaba el total de los activos financieros en
relacion al PIB mundial. Este indicador se redujo desde un 117,20% en el afio 2007 hasta

apenas un 58,01% un afio después (ver anexo IV-1).
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El concepto de “cisne negro” sirvié como base al libro homoénimo, pero el desarrollo inicial
proviene del economista John Stuart Mill, quien estableci6 en el siglo XIX el problema del

cisne negro en los términos extractados a continuacion (Taleb 2005).

“Ningun nimero de observaciones de cisnes blancos nos permite inferir que todos los
cisnes son blancos, pero la observacion de un Unico cisne negro basta para refutar

dicha conclusion.”

John Stuart Mill, citado en Nassim Nicholas Taleb (2005, pp.100).

El ejemplo que mas recurrentemente se utiliza en la literatura como “cisne negro” se refiere
al atentado de las torres gemelas de Nueva York el dia 11 de septiembre de 2001 (Taleb
2007). Previo a esta fecha la probabilidad de que sucediera un ataque combinado aéreo no era
contemplada y por tanto no habia una estimacion a priori de probabilidad. Tras el atentado
surgieron multiples explicaciones y argumentos que explicaban los motivos de su realizacion
y consideraban como razonablemente probable su desenlace. Cabe senhalar que los
acontecimientos que responden a esta clasificacion de cisne negro tienen también
connotaciones positivas. Sirva de ejemplo el desarrollo exponencial del uso de internet o el

descubrimiento de una vacuna para una enfermedad mortal.

Existe abundante referencia en la bibliografia en la que se analizan los motivos por los cuales
los estudios enfocados a la confirmacion de la existencia de un mercado eficiente retiran de
los célculos los casos atipicos (p.ej., Mandelbrot 2001a; Taleb 2009). En este aspecto cabe
destacar el argumento esgrimido por Davis Nathan (2003) quien argumentaba la
conveniencia de excluir los valores alejados del comportamiento normal del analisis
financiero desde la defensa de la teoria contraria de Analisis Técnico. Expuso que los
movimientos del mercado causantes de los valores atipicos se ven compensados en el corto
plazo de acuerdo al ajuste que experimenta el propio mercado. Esta propuesta implicaria que
en el largo plazo estos valores atipicos no tienen relevancia en el resultado final haciendo
recomendable su omision en busca de la simplificacién del analisis econdmico. El articulo

recoge el valor de los indices americanos tras un periodo después de los grandes eventos
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sucedidos a lo largo del siglo XX demostrando como en la mayor parte de las ocasiones el

indice efectivamente recupero6 el valor que tenia antes de la caida.

Dentro de los estudios de las distribuciones que reflejan la importancia de los casos extremos
cabe destacar los ultimos trabajos de Benoit B. Mandelbrot (2001a) referidos al impacto en
los valores medios de los casos atipicos, asi como diversos estudios sobre la posibilidad de
usar estas herramientas de forma predictiva (Timmermann y Granger 2004), o los mas
recientes dedicados a establecer los ajustes en los estimadores estadisticos necesarios para el
analisis de estos eventos (Chichilnisky 2010). Aunque de forma previa el mismo autor
publico en 1997 un analisis comparado de los resultados obtenidos en el uso de los datos
historicos en base diaria del indice de Dow Jones Industriales en relacion con los que se
debiera haber observado en un mercado con una distribucion normal. Para este ejercicio,
reflejado en la tabla 2.4, tuvo en consideracion la distribucion real de la evolucion del
mencionado indice durante el periodo 1920 - 1997, y calculd la diferencia existente entre los
dias que, de acuerdo a la teoria, podria haber sucedido la observacion de esos valores

extremos, y los dias que realmente sucedieron.

Tabla 2.4 Diferencia entre los valores esperados y los valores observados del Dow Jones para

el periodo 1920-1997.

Rentabilidad diaria del indice Frecuencia de Frecuencia de
Dow Jones observacion tedrica observacion real
-3,4% 3,4%
] | 58 dias 1.001 dias
-4,5% 4,5%
(T[] ] 6 dias 366 dias
-7,0% 7,0%

L[] 1 dia / 300.000 afios 48 dias

Fuente: elaboracion propia basado en Benoit B. Mandelbrot y Richard L. Hudson (2006) referido a la aplicacion

de fractales a los mercados financieros.
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Como complemento al analisis realizado por Mandelbrot, en la tabla 2.5 se detallan, y
ordenados de mayor a menor caida, los casos en los que el selectivo espafiol IBEX 35
experimentd también un retroceso superior al 7% en base diaria (por tanto, sin afiadir los

casos en los que esta rentabilidad se obtuvo en el intradia de la sesion).

Tabla 2.5 Caidas diarias del IBEX 35 superiores al 7% desde 01/01/1987 hasta 30/09/2015.

Fecha Valor inicial Maximo Minimo Valor final Diferencia % diferencia
del dia intradiario intradiario del dia

10/10/2008 9.443,10 9.462,30 8.835,00 8.997,70 -905,20 -9,1%
19/08/1991 2.502,80 2.657,01 2.437,48 2.502,80 -232,30 -8,5%
22/10/2008 9.584,10 9.594,50 8.927,50 8.995,30 -799,70 -8,2%
21/10/1987 2.981,00 2.981,00 2.981,00 2.981,00 -250,80 -7,8%
21/01/2008 13.477,10 13.494,40 12.625,80 12.625,80 -1029,60 -7,5%
27/10/1987 2.574,20 2.574,20 2.574,20 2.574,20 -198,40 -7,2%
29/10/1987 2.322,60 2.322,60 2.322,60 2.322,60 -178,10 -7,1%
01/10/1998 7.530,70 8.166,90 7.126,10 7.133,30 -543,20 -7,1%
10/09/1998 8.561,60 8.638,00 7.740,40 7.904,00 -600,90 -7,1%

La literatura destaca como caso paradigmatico el incidente bursatil ocurrido el dia 19 de
octubre de 1987, y denominado posteriormente por los periodistas como “martes negro”. Ese
dia el indice Dow Jones suftri6 una pérdida de 22,6%. La probabilidad asignada a este evento
de acuerdo a la Teoria Financiera Clasica fue calculada por Didier Sornette (2009)
estableciendo que una caida diaria en la valoracion de este indice con esta magnitud solo
deberia haberse producido en una sesion bursatil cada 520 millones de afos de contratacion.
El estudio proseguia en su calculo comparado al mencionar como la situacion atipica se
incrementaba exponencialmente al considerar no solo la sesion del dia 19 de octubre sino
también las tres precedentes en las que el indice concateno tres descensos (-3,8%, -2,4%, y -
4,6%). Estadisticamente, y de acuerdo a la normalidad de resultados propuestos por la Teoria
Financiera Clasica, una caida durante cuatro sesiones continuas de una magnitud superior al

i . . o .
30% solo deberia ocurrir una vez cada 4.000 millones de afios de negociacion'’.

' En el caso del indice de referencia de la economia espafiola, el IBEX 35 (ver anexo All-4) las
fluctuaciones de los precios también se comportan fuera de la normalidad. En el mismo anexo se

encuentra disponible un estudio sobre los movimientos superiores al 5% y 7% diarios en el periodo
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Conclusion sobre los modelos de gestion de volatilidad.

A pesar de las diferencias existentes entre los modelos de gestion de carteras propuestos
basados en la existencia de mercados eficientes, todos compartian el requisito inicial de que
la evolucion de las rentabilidades obtenidas por los distintos activos se comporta de acuerdo a
una distribucion de probabilidades normal. El analisis de la volatilidad real experimentada
por los activos financieros confirma que esta premisa no se ajusta a la realidad, lo que

cuestiona la validez de los modelos ante los eventos atipicos del mercado.

En base a los estudios mencionados, en el capitulo cuatro se profundiza en el impacto real
que para el analisis financiero tiene la no consideracion de los casos atipicos en el estudio de

la evolucion histérica de los activos.

e) Aplicaciones del area de la Fisica en la gestion de carteras: matematicas fractales.

Mientras el uso de ecuaciones diferenciales se remonta a Isaac Newton, no fue hasta el siglo
XX cuando se generalizd la resolucion de problemas bajo desarrollos matematicos distintos
de la aproximacion lineal. Hasta ese momento los modelos lineales proporcionaban una
herramienta de calculo simple y efectivo de cara a afrontar los problemas presentados por las
ciencias experimentales, pero aportaba conclusiones erroneas ante la variacion significativa

de los componentes considerados.

En paralelo al desarrollo de la Teoria Financiera Clasica, la disciplina de la fisica teorica
experimentaba una gran revolucion. Un nuevo campo de estudio emergié al proponer
modelos de comportamiento aleatorios de los componentes fisicos, tal y como realizé Albert
Einstein (1956) en sus estudios sobre evoluciones brownianas de particulas a principio del

siglo XX.

De forma previa a los trabajos sobre geometria fractal realizados desde el area de la
matematica, Ralph Nelson Elliot (1938) realizé la primera propuesta de explicacion fractal
del mercado (Mandelbrot, Fisher y Calvet 1997) al tratar de identificar patrones en el

desarrollo del precio de una accidon. Si bien el autor solo consider6 en su estudio la

1987 y 2015 asi como el periodo de recuperacion que precisé el mercado para volver a niveles

similares a los anteriores.
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representacion grafica de las cotizaciones, es importante sefialar como elemento clave de su
investigacion el cuestionamiento de la aleatoriedad defendida por la Teoria Financiera
Clasica. Recordemos que dicha corriente académica constituia la linea principal de
pensamiento existente en ese momento, y establecia la no dependencia estadistica en el
movimiento del precio de las acciones. No obstante, el trabajo de Elliot tuvo que esperar a ser
reeditado en la década de los 70 para convertirse en un referente en la disciplina del Analisis

Técnico y ser comentado por diferentes autores (Ross 1973).

Ralph Nelson Elliot defendi6 la existencia de una mecanica interna del mercado que hacia
evolucionar la cotizacion de los activos siguiendo un patrén estable. Este modelo establece
la existencia de 5 ondas (indicadas en el grafico 2.5 con los numeros del 1 al 5) en la
tendencia principal y 3 ondas (indicadas en el grafico 2.5 con las letras a-b-c) en una fase

correctiva posterior (Elliott 1938).

Grafico 2.5 Distribucion de las ondas de Elliot.

Fuente: elaboracion propia en base al articulo publicado por Elliot (1938)

Aunque el articulo de Elliot fue publicado en 1938, la base del trabajo se encuentra en los
estudios del siglo XIII realizados por el matematico italiano Fibonacci y en el desarrollo de

su famosa secuencia numérica®® (Kirkpatrick II y Dahlquist 2010). El origen de estos estudios

% La serie de Fibonacci se forma por la suma recursiva de los dos elementos precedentes de la serie,
quedando de este modo una secuencia donde los primeros integrantes son 1, 1,2, 3,5, 8, 13,21, 34,y
55.
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preliminares estaba lejos del analisis financiero, ya que fue formulada inicialmente en

relacion al crecimiento potencial organico de la poblacion de conejos.

Mientras en el mundo financiero se comenzaba de forma rudimentaria a identificar patrones
en la evolucion de los mercados (Elliott 1938), el area de la fisica buscaba mejorar los
instrumentos de medicion aplicados a los entornos aleatorios. Los primeros planteamientos
dentro de ese campo se establecieron dentro del desarrollo de la Teoria del Caos. Este modelo
se enuncio a partir del trabajo del meteorologo Edward Lorenz quien dedico sus estudios a
identificar la relacion entre las diferentes variables que inciden en el comportamiento de la
atmosfera, asi como del impacto en los pronosticos de pequefias modificaciones en las

observaciones iniciales.

El trabajo original de Lorenz analizaba como el estudio de los sistemas caoticos de
ecuaciones formadas por la evolucion climatologica tenian en realidad diferentes patrones de
comportamiento (Lorenz 1963). El autor llegd a la conclusion de que los campos
considerados hasta la fecha como caodticos, aleatorios o impredecibles no podian ser
considerados como tal de forma absoluta. Es decir, existian, en mayor o menor medida,
patrones de comportamiento en el aparente caos. De forma simétrica determinaba como los

sistemas en perfecto equilibrio y orden estan sujetos a cambios drésticos y caoticos.

Tras determinar que los modelos caoticos, o aparentemente aleatorios como era considerado
el mercado financiero, mantenian un cierto nivel de orden en su estructura, diversos autores
buscaron el modo de aportar mecanismos matematicos para establecer dicho orden. Los
avances mas relevantes se dieron con la incorporacion de las estructuras fractales que unian
el concepto de caos, volatilidad, leyes potenciales (ver glosario) y orden (Mandelbrot y
Goldenfeld 1998), e incluso trataban de explicar las recientes crisis bajo un enfoque fractal de

los acontecimientos (Topper y Lagadec 2013).

No obstante, también surgieron autores que, si bien no rechazaban la posible existencia de
patrones como resultado del estudio de las series historicas, criticaban la posible aplicacion
practica de las mismas. En este grupo cabe destacar la figura de Robert Lucas (1972) cuyo
analisis sobre la racionalidad en el uso de patrones y el desarrollo de las hipotesis de las

expectativas racionales le vali¢ la concesion del premio Nobel en el afio 1995.
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Desarrollo matematico de los fractales.

Benoit B. Mandelbrot desarrollé toda una disciplina
matematica basada en la observacion de diversos
elementos de la naturaleza y sobre todo en la conviccion
de que tras el aparente caos de algunos sistemas debia

existir algiin patron.

Un fractal es un elemento geométrico en el que al
dividirse, cada una de las partes refleja el mismo disefio
original. Mientras su denominacién académica se debe al
matematico Benoit Mandelbrot, el origen etimologico
corresponde al término latino “fractum” que define la
ruptura de un objeto. El propio autor define el concepto

del siguiente modo:

Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

Benoit B. Mandelbrot
(1924 Varsovia —2010 Massachusetss)

“Un fractal es una clase especial de invariancia o simetria que relaciona un todo con

sus partes: el todo puede descomponerse en partes que evocan el todo.”

Benoit B. Mandelbrot (2006, pp.26).

La identificacion de los fractales se realizo inicialmente observando las figuras de algunos

elementos de la naturaleza tales como rayos o helechos. La formulacioén de los principios

geométricos de los fractales se inici6 en la década de los 60 (Mandelbrot 1963% 1963b) pero

su completa elaboracion debe asignarse al articulo mas citado de la disciplina que, con el

titulo La geometria fractal de la naturaleza (Mandelbrot 1982), constituy6 una revolucion en

el area de la geometria y la fisica aplicada.

La aplicacion de las figuras fractales a la modelizacion del caos y de los modelos no lineales

se debe a sus caracteristicas intrinsecas. Estas pueden resumirse en sus cuatro propiedades

principales:
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Autosimilitud: El objeto geométrico fractal repite el mismo disefio a lo largo de toda
la escala de forma recurrente. Su forma no varia con independencia de la escala
utilizada.

Autoafinidad: Proceso por el que la forma geométrica inicial del fractal permite la
creacion de figuras de mayor tamafio aplicando una iteracion del modelo de forma
aleatoria.

Multifractalidad: El mismo objeto puede tener diferentes desarrollos en base a
evoluciones temporales distintos. Es decir, en el desarrollo del propio fractal existen
zonas con una evolucién suave mientras que en otras partes su composicion se
convierte en vertiginoso y altamente volatil (Mandelbrot 2006). Esta caracteristica
modela, por ejemplo, la distribucion de las grandes reservas de petroleo a lo largo de
la corteza terrestre.

Dimension Fractal: Es un indicador que permite clasificar a cada fractal en relacion
a la escala de complejidad clasica euclidea en la que se diferencian los elementos

segun su aproximacion a la forma de un punto, linea o volumen.

El célculo mas simple de la dimension fractal corresponde al propuesto por Hausdorft-

Besicovitch (Mandelbrot 2006).

Donde:

logS

Dimension fractal =
log L

S = cantidad de segmentos, o elementos precisos para completar el fractal.

L = longitud, escala de medicion, o razon de cambios de escala.

El valor de este indicador oscila entre 0 y 3 permitiendo clasificar cada cuerpo geométrico de

acuerdo a la fractalidad, o complejidad, de su estructura interna. A medida que su indice de

fractalidad aumenta, se incrementa la complejidad de la forma del objeto.

La forma geométrica mas sencilla corresponde al punto aislado siendo su indice de

fractalidad igual a 0. El indice de fractalidad correspondiente a las lineas rectas es igual a 1,
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pasando a un indice de 2 en las figuras que representan superficies planas. Aquellos cuerpos
de tres dimensiones, y que por tanto incorporan volumen a su estructura, disponen de un

indice de fractalidad de 3.

Formacion de los fractales.

La formacion de fractales sigue un proceso definido y estd compuesto por 3 fases
consecutivas. Para mostrar su evolucidn se utilizara un fractal clasico denominado Curva de

Koch mostrado en el grafico 2.6.

Grafico 2.6 Curva de Koch.

Fuente: Mandelbrot (2006).

A continuacién se definen cada una de las tres fases de generacion que se deben seguir para

la obtencion de la Curva de Koch.

Elemento / Descripcion Ejemplo
fase
Iniciador Objeto geométrico basico

(p-ej., segmentos, triangulos

o circunferencias). Segmento de linea recta.

Generador  Corresponde a la

estructura simple que se
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obtiene de la combinacion

de las figuras simples

previamente descritas

o El segmento de la linea recta se divide en tres,
como iniciadores.

retirando el intermedio y afiadiendo dos

segmentos iguales segun la figura.

Regla de Instrucciones  para la

Recursion iteracion del modelo. y/\/( \

Subdivision de cada tramo con la estructura
basica marcada por el generador. Cada linea se
cambia por el modelo establecido por el

generador.

Como se indicaba, esta simple estructura da como resultado un fractal clasico denominado
Curva de Koch, cuyo desarrollo en 1905 se debid al matematico Helge von Koch. La forma
final recuerda a la estructura comun de un copo de nieve, siendo este el nombre que recibe

esta composicion en algunos estudios.

A pesar de la simple construccion del mismo, en su perimetro confluyen dos caracteristicas
notables: por un lado su contorno es continuo y, al mismo tiempo, infinito. Es decir, si el
proceso de iteracion se continuara de forma indefinida la longitud final sera infinita aunque

su perimetro no superaria el cuadrado que delimita la figura.

Al considerar que la razon de cambio de escala en este patron es de uno a tres (ver grafico
2.7), vy que el nimero de elementos necesarios para completar el fractal inicial es cuatro
(mamero de lineas incluidas en el generador), la dimension fractal de la Curva de Koch
quedaria por tanto establecida del siguiente modo:

. L log(4)
dimension fractal = ———= = 1,2618

log(3)
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Grafico 2.7 Razén de cambio de escala de la Curva de Koch.

Fuente: Mandelbrot (2006).

A lo largo de la literatura se encuentran numerosos ejemplos de estructura similar a la
anteriormente descrita en el caso de la Curva de Koch. En este apartado cabe destacar el
modelo desarrollado por el matematico polaco Sierpinski (Mandelbrot 2006) y al que dio

nombre bajo la denominacion de Triangulo de Sierpinski mostrado en el grafico 2.8.

Grafico 2.8 Triangulo de Sierpinski.

A
Y.y

.
AL
A

y
VA4
A

Fuente: base de imagenes de Google.

A diferencia del disefio anterior, en esta ocasion el grafico tiene delimitado su linea exterior
de acuerdo al triangulo original, y es el trameado incluido en su perimetro al que la iteracion

del generador hace que tienda a infinito.

Al igual que la curva de Koch, se establece como iniciador un segmento de linea recta, pero
su estructura se desarrolla en esta ocasion en base a un generador en forma de tridngulo (y

por tanto con un numero de elementos o iniciadores igual a 3), aunque mantiene la razon de
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cambio de escala en 2. Su dimension fractal queda establecida de acuerdo a la siguiente
ecuacion demostrando la incidencia de contar con un limite finito.

log(3)

dimension fractal = m = 1,5849
Una vez establecido el primer indicador de fractalidad, Mandelbrot dedic6 parte de sus
trabajos posteriores a calcular el indice de fractalidad (Mandelbrot 2006) de muy diversos
objetos, empezando por un analisis de la longitud real de la costa de Gran Bretafia
(Mandelbrot 1967) en lo que constituyé uno de sus articulos mas citados en la disciplina de

fisicas siendo publicado en la revista Science.

Al aplicar las mediciones sobre los mapas disponibles pudo calcular y jerarquizar el indice de
fractalidad de gran parte de los paises europeos. En primer lugar establecié un indice de
fractalidad de 1,25 para la costa oeste de la isla de Inglaterra. A continuacion establecio este
indicador para el contorno de Alemania asi como la frontera entre Espafia y Portugal siendo
1,15 y 1,14 respectivamente. Determind con 1,13 el indice para la costa australiana y definio
a la costa de Sudafrica como el pais, de aquellos que fueron analizados, con un indice de

fractalidad inferior: 1,02.

No obstante, quizas el andlisis grafico mas representativo del estudio fractal corresponda al
desarrollado por el propio Benoit B. Mandelbrot y al que el propio autor dio su nombre. Su

desarrollo se basa en la iteracion de la siguiente ecuacion:
Z=2z+c

Tal y como muestra el grafico 2.9 el desarrollo de este generador permite obtener un

complejo patrdn fractal en el que cada una de las partes repite el formato original.
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Grafico 2.9 Conjunto de Mandelbrot.

Fuente: Mandelbrot (2006).

Aplicaciones practicas no financieras de los fractales.

Ignacio Prieto Funes

Durante las ultimas décadas, el analisis de las propiedades de los fractales ha permitido el

desarrollo de multitud de aplicaciones en diferentes areas (Mandelbrot 2006). Cabe destacar

los siguientes ejemplos de evolucion en los campos de la medicina, biologia, fisica o

ingenieria tal y como se indica en la tabla 2.6.

Tabla 2.6 Aplicaciones practicas no financieras de los fractales.

Aplicacion Explicacion Ejemplo

Compresion  La transferencia de archivos a través de la redes

de archivos.  precisa la optimizacion en su almacenamiento. La e
aproximacion fractal a estos archivos permite reducir WhatsApp

Calculo de la
edad de

arboles.

el tamafio de los ficheros al identificar patrones

repetidos en su estructura (p.ej., Voss 1989).

El crecimiento de las plantas en ocasiones sigue un
patron fractal. La identificacion del modelo inicial y el
calculo de las repeticiones desarrolladas a una fecha
permiten la determinacion de la edad del organismo

(p.€j., Sugihara y May 1990).
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Analisis

cardioldgicos.

Calculos

militares.

Construccion.

Analisis

pulmonares.

Fuente: elaboracion propia con graficos disponibles en la biblioteca de imagenes de Google.

Uso de fractales en los mercados financieros: hipotesis fractal del mercado.

Fractales en finanzas: una triple aplicacion

El estudio de las vias coronarias ha mostrado
estructuras fractales en su desarrollo. El analisis de las
mismas permite prever la evolucion de diversas
patologias  (p.ej., Schepers, Van Beek vy
Bassingthwaighte 1992).

La matematica fractal permite contrastar las
trayectorias de diversos dispositivos moviles tales
como proyectiles o desplazamientos de submarinos

(p-¢j., Mantzaras, Felton y Bracco 1989).

En el proceso de galvanizacion de una superficie el
material se expande de acuerdo a una distribucion
fractal (p.ej., Vyzantiadou, Avdelas y Zafiropoulos
2007).

La distribucion de los alveolos en los pulmones es un
claro ejemplo de estructura fractal (p.ej., Goldberger

y West 1987).

Ignacio Prieto Funes

Como ya se ha mencionado, la discrepancia de los valores esperados por la Teoria Financiera

Clasica y los valores obtenidos por la observacion de la realidad se vuelve alin mas marcada

cuando se aplican los modelos lineales que presuponen una distribucion normalizada de los

resultados. Por este motivo algunos economistas como Mandelbrot (2005) comenzaron a

buscar en los postulados de la fisica las respuestas que no les proporcionaban ni las teorias

vigentes, ni aquellas surgidas como contraposicion al enfoque determinista de los mercados

financieros.

La aplicacion de fractales al estudio de la evolucion del rendimiento de los activos se inicid

con los estudios de Benoit B. Mandelbrot. En esencia, sus anélisis preliminares mostraron

como el mercado financiero habia dado ya evidencias sobre la existencia de un
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comportamiento en la variacion de precios que distaba de la evolucion browniana aleatoria
(ver glosario), y de como la distribucion de los mismos se ajustaba en mayor medida a un
esquema de Pareto-Levy (Mandelbrot 1963a). Parad6jicamente, esta observaciéon no tuvo
lugar al amparo de un analisis sobre el comportamiento de los mercados financieros sino
durante su etapa de asesor de IBM tras la publicaciéon de un informe enfocado en la
cuantificacion de los errores experimentados en los circuitos telefonicos (Berger y

Mandelbrot 1963).

Tras la formulacion de los principios geométricos de los fractales en la naturaleza
(Mandelbrot 1982), el autor propuso aplicar una metodologia que uniera el movimiento
browniano y los patrones fractales para el disefio de un modelo que explicara los
comportamientos extremos que experimentan los mercados financieros (Sewell 2011). Esta
aplicacion de la matematica fractal a la medicion de la volatilidad en el mundo financiero es
una de las mas relevantes aportaciones del matematico (Mandelbrot, Fisher y Calvet 1997), y
puede encontrarse en los estudios descriptivos actuales sobre la volatilidad de los mercados

(Anderson y Noss 2013).

Por otro lado, y como un paso adicional al comportamiento fractal de los activos, la
consideracion de patrones dentro de la evolucion de precios ha dado lugar a la formulacion
de una Teoria Fractal del conjunto de los mercados financieros. La hipdtesis fractal del
mercado fue enunciada en primer lugar por Ed Peters (1994), y determina que el equilibrio en
el mercado se obtiene al existir diferentes horizontes temporales entre los distintos

INVersores.

Las hipotesis en las que se apoya la teoria quedaron desarrolladas en articulos posteriores
(Peters 1996) asi como en diversas revisiones (Weron y Weron 2000), y quedaron

establecidas en las siguientes apreciaciones:

1. El mercado estd constituido por multitud de inversores con horizontes temporales
diversos.

2. La informacion que proporciona el mercado tiene una relevancia subjetiva para cada
inversor.
La estabilidad del mercado estd basada en el acceso a la liquidez.

4. Los precios reflejan la combinacidn entre las conclusiones del Analisis Técnico y el

Analisis Fundamental.
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5. Si una empresa no evoluciona segun el ciclo econdmico no seguird una tendencia

principal, y por tanto en su precio predominan decisiones de inversion obtenidas por

Analisis Técnico.

En definitiva, la Teoria Fractal del mercado supone un enfoque alternativo en relacion a los

estudios realizados sobre las fuerzas existentes en los mercados financieros (McCulloch

2012) e incorpora en su desarrollo el analisis de dos variables muy relevantes:

e Origen de la liquidez en el mercado.

e Impacto en el mercado de la informacion y su diferente apreciacion segun el tipo de

inversor, tipo de gestion, y sobre todo, segun su horizonte temporal.

A continuacion, en la tabla 2.7, se muestra un ejemplo de ajuste de mercado. En €l se puede

observar como la regulacion del propio mercado se realiza debido a la diferente actuacion de

los inversores con horizonte temporal a corto plazo y aquéllos cuya estrategia de inversion

responde a un plazo mas largo.

Tabla 2.7 Mecanismo del ajuste fractal del mercado.

Inversor a Corto Plazo

Inversor a Largo Plazo

Tipo de . Tipo de . Efecto Final
Evento . Accion . Accién
analisis analisis
Noticia Técnico Vender la Fundamental ~Toma como El inversor a largo plazo|
negativa en posicion oportunidad de aporta liquidez al
el mercado compra la mercado y estabiliza el
El precio cae bajada de la precio de la accion
accion
Noticia Técnico Vender la Fundamental Cuestiona su El mercado carece de
negativa en posicion valoracion sobre contrapartida lo que
la empresa la empresa y provoca un descenso

El precio cae

vende su
inversion

relevante en la
cotizacion del mercado

Fuente: elaboracion propia en base al articulo de Peters (1994).
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Conclusion sobre la aplicacion de matematicas fractales al analisis financiero.

La matematica fractal aplicada a los mercados financieros surge de la necesidad de buscar
respuestas al comportamiento aparentemente cadtico del precio de los activos. Inicialmente
propuesto por Benoit B. Mandelbrot, su utilidad practica se ha demostrado en el estudio de

las volatilidades y ajustes del mercado.

La consideracion de la fractalidad permite modelizar graficamente un concepto intensamente
utilizado en la econometria como es el ruido. Establece un parametro, el indicador de
fractalidad, que permite clasificar a los activos segin la complejidad de la figura que

representa el grafico de su serie temporal.

2.4 Consideraciones a la revision de la literatura: mapa de evolucion de las teorias

aplicadas a la toma de decisiones de inversion.

A través del andlisis realizado hemos tratado de mostrar como se ha enriquecido el marco
teorico de esta disciplina econémica con la incorporacion del enfoque proporcionado por las

areas de la psicologia y la fisica.

No obstante, y a pesar de la mejora sustancial de herramientas matematicas aplicadas
provenientes del area de la fisica, o de la constatacion de la relevancia del estudio psicoldgico
de los inversores, en la actualidad no hay indicadores que permitan vislumbrar un modelo de

toma de decisiones de inversion consolidado y que incluya los eventos atipicos.

Esta limitacion tiene dos claros impactos en el desarrollo futuro de una linea de investigacion

dentro de esta disciplina:

1. La ausencia de un modelo consolidado se debe a la dificultad de disefiar un modelo en
torno al comportamiento de la interaccion de los mecanismos mds complejos
conocidos: los seres humanos.

2. A diferencia de otro tipo de ciencia, la falsacion de modelos de construccion de
carteras se ha demostrado que, en el caso de no ajustarse a la realidad, no conlleva la
retirada de la teoria. El foco de la investigacidn varia, pero las teorias anteriores no se

desechan por dos motivos; falta de reciclaje por parte del sector académico y
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profesional, pero fundamentalmente porque cada nueva teoria tiene una mayor
complicacion en cuanto a su desarrollo matematico, que hace muy dificil su

explicacion al inversor y su implantacion eficaz.

El estudio comparado de las teorias relacionadas con la toma de decisiones también ha
permitido identificar como las criticas a las mismas han ido evolucionando a lo largo del
tiempo. Si al inicio de la década de los 80 los argumentos se enfocaban en la diferencia entre
el modelo de mercado teorico y el real en términos tales como la accesibilidad o el coste de la
informacion, y por tanto la imposibilidad de que estuviera disponible para todos los agentes
al mismo tiempo, tal y como apuntaban Grossman y Stiglitz (1980), posteriormente fue el
argumento de la irracionalidad de los individuos el mas empleado para desacreditar los
modelos establecidos. En la actualidad las criticas a la racionalidad del individuo se

combinan con los argumentos sobre la dificultad de modelizacion de los entornos caoticos.

Por tultimo, cabe destacar como la aplicacion en los mercados financieros constituye un
perfecto ejemplo de colaboracion y permeabilidad entre las ciencias fisicas y econdmicas. Tal
y como la aproximacion realizada por Maury F. Osborne (1977), quien publico un articulo en
el que analizaba el mercado financiero bajo la perspectiva de un fisico, estableciendo diversas
similitudes entre los tipos de andlisis realizados en ambas disciplinas, destacando sus

reflexiones sobre las implicaciones de considerar los mercados completamente aleatorios.

A continuacion, y utilizando el grafico 2.10, se muestra de forma secuencial, y diferenciada
segun el origen académico del autor, como los estudios relacionados sobre la toma de
decisiones financieras se han ido realizando de forma paralela®'. Destaca como en los @iltimos
afios el desarrollo de enfoques, en principio con origen diferenciado, ha iniciado un proceso

de convergencia.

! De forma complementaria, el anexo AIV-5 incluye un estudio comparativo de las fuentes basado

en el afio de publicacion de cada una de las fuentes utilizadas asi como la disciplina de origen.
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Grafico 2.10 Mapa de evolucion de las teorias aplicadas en la toma de decisiones de inversion.
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Capitulo 3

Metodologia y analisis empirico del contraste de la hipotesis del

mercado eficiente.

“Benoit Mandelbrot es el poeta de la aleatoriedad.”

Nassim Nicholas Taleb (2007, pp. 254).

“Iterar la simplicidad es un truco que genera aparente complejidad: los fractales.”

Jorge Wagensberg (2006, pp. 66).

Sinopsis del capitulo

El analisis se inicia con un estudio descriptivo de los activos financieros seleccionados
correspondientes a los mercados de renta variable, renta fija, divisas y volatilidades
relacionadas con productos derivados. Se rechaza la hipétesis del investigador #1 referida
al ajuste a una distribucién normal de la evolucion de las rentabilidades diarias de los activos
considerados. A continuacion se definen los indicadores de fractalidad a utilizar (coeficiente
de Hurst e indice de fractalidad) y se calculan para cada uno de los activos. La hipdtesis del
investigador #2 queda confirmada, mediante el uso del indice de fractalidad, al existir
patrones no aleatorios en la evolucion diaria de la rentabilidad en 10 de los 14 activos
estudiados durante el periodo de analisis. Posteriormente se analiza el grado de relacion entre
los valores fractales obtenidos y diversas caracteristicas y agrupaciones de los activos. Como
conclusién al estudio, se desarrolla un nuevo indicador aplicable a la seleccion de activos

denominado Indice de Eficiencia Fractal (IEF).
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3. Metodologia y analisis empirico del contraste de la hipotesis del mercado
eficiente.

3.1 Introduccion. Analisis exploratorio previo a la aplicacion de la matematica fractal.

A continuacién se realiza un estudio para contrastar la existencia de un mercado eficiente tal
y como propone la Teoria Financiera Clésica. El andlisis se inicia aplicando técnicas
estadisticas comunmente utilizadas en el contraste de las condiciones de normalidad y
aleatoriedad, principios establecidos sobre la evolucion del precio de los activos
determinados en la Teoria de Mercados Eficientes (Cunningham 1994), pasando a
continuacion a realizar dicho contraste aplicando la metodologia correspondiente a la

matematica fractal previamente presentada.

Dentro del enfoque clasico, en primer lugar se realizard un analisis estadistico descriptivo de
cada una de las series historicas obtenidas para cada activo considerado. A continuacion se
procedera a contrastar si los rendimientos historicos de un activo siguen efectivamente una
distribuciéon normal, tal y como propone la Teoria Financiera Clasica. Este estudio se
instrumentaliza bajo la hipétesis del investigador #1 donde se considera como hipotesis nula

que las rentabilidades diarias se ajustan a una distribucion normal.

Para la contrastacion de esta hipotesis se utilizan cuatro métodos distintos: analisis de la
curtosis de la distribucion, analisis de la distribucion de frecuencias, estimador Kolmogorov-
Smirnov, y analisis grafico Q-Q. De este modo, se busca una consistencia en el resultado
final que palie las consecuencias que causa el uso de un elevado numero de observaciones
(efecto tamaifo). Esta incidencia se debe a que las muestras con un elevado nimero de
registros pueden provocar que se declaren como significativas aquellas pequefias diferencias
entre los valores tedricos y observados. Un motivo de este comportamiento no deseado es
que la media calculada que considera una extensa muestra no tiene apenas variabilidad, y por
tanto, cualquier diferencia encontrada con respecto al valor tedrico se clasificaria como

significativa.

La segunda parte del capitulo estd dedicada a la resolucion de la hipdtesis del investigador
#2. Mediante la busqueda de patrones en cada uno de los activos seleccionados se comienza

estableciendo una base tedrica con la introduccion del coeficiente de Hurst y el indice de
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fractalidad como herramienta para la identificacion de la naturaleza fractal. Esta metodologia,
aplicada a cada uno de los activos para el periodo establecido, permite la confirmacion, o no,

del comportamiento aleatorio de las rentabilidades diarias.

Posteriormente se desarrolla un analisis sobre la relacion de los patrones calculados en base a
la matematica fractal, y al agrupamiento de los activos en cuatro clasificaciones diferentes.
Primero se propone una clasificacion basica en virtud del tipo de mercado en el que se
negocian los activos, pero posteriormente se incrementa la complejidad de dichas
agrupaciones considerando una aproximacion factorial, un estudio de clusteres, asi como

mediante el uso del estimador de rachas.

Como resultado final al estudio realizado en este capitulo se propondra la elaboracién de una
nueva herramienta estadistica dirigida a la seleccion de activos considerando sus

condicionantes fractales.

a) Seleccion y tratamiento de las variables.

En primer lugar, definimos la variable fundamental que se empleara en el capitulo tercero, y
que sera la base de la contrastacion de las hipotesis del investigador #1 y #2, asi como para el

calculo posterior de los indicadores fractales.

Variable | Rentabilidad porcentual diaria obtenida de las series historicas de cada uno de
los activos considerados.

Fuente Series historicas extraidas de las bases de datos financieras de Bloomberg,
Reuters y Yahoo.com.

Medicion Cotizacion diat + 1 - Cotizacion dia t
Rentabilidad diaria =

Cotizacion dia t

. ., . Sy . 22 . .
A continuacion se seleccionan para el analisis catorce activos™ representativos de diferentes
mercados financieros. El objetivo de elegir una base heterogénea es poder contrastar las

hipotesis en diferentes entornos. Para incrementar los diferentes escenarios en los que realizar

> En los casos del tipo de cambio Euro / Délar y el indice de volatilidad VIX no pueden considerarse
como activos en si mismos, ya que su composicion depende de la relacion entre otras variables, pero a

efectos de simplificacion seran denominados activos a lo largo de la presente tesis.
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el proceso de contraste combinamos la seleccion de indices de elevada contratacion con
diversos activos individuales. Se detallan en la tabla 3.1 los activos financieros considerados

en la realizacion de este estudio, estableciendo una descripcion mas extensa en el anexo Al-1.

Tabla 3.1 Listado de activos considerados.

Activos de renta variable

Seleccion de algunos de los indices bursatiles mas representativos a nivel mundial.

e S&P 500 Indice bursatil mas representativo de la bolsa estadounidense.

e NASDAQ 100 indice bursatil de la bolsa estadounidense que engloba las
empresas tecnologicas.

e FEurostoxx 50 Indice bursatil més representativo del mercado europeo de la
zona euro.

e FTSE 100 Indice bursatil mas representativo del mercado del Reino
Unido.

e IBEX 35 Indice bursatil mas representativo del mercado espaiiol.

o SMI Indice bursatil mas representativo del mercado suizo.

e NIKKEI 225 indice bursatil mas representativo del mercado japonés.

e HSI Indice bursatil mas representativo del mercado chino.

Activos de renta variable directa
Seleccion de acciones negociadas de empresas. En el caso de estos activos los datos tienen
un rango mas restringido de observaciones. El dato inicial de la serie historica corresponde

al dia 01.01.2000. Las rentabilidades de estos activos han sido calculadas sin el dividendo.

e UBS Banco global especializado en la gestion de altos
patrimonios.
e Telefénica Empresa multinacional de telecomunicaciones.

Activos de renta fija directa

<7 2 o A
Seleccion de los bonos® soberanos con mayor negociacion.

23 ’ . . , . .
Durante este periodo el bono distribuye un cupdn anual no recogido en el precio.
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e Bono con vencimiento Bono emitido y respaldado por el gobierno de EE.UU. con
a 5 afios vencimiento a 5 afios.
e Bono con vencimiento Bono emitido y respaldado por el gobierno de EE.UU. con

a 30 afos vencimiento a 30 afios.

Evolucion de divisas

Seleccion del tipo de cambio con mayor negociacion.

e Tipo de cambio entre  Evolucion diaria de la proporcion que existe entre el valor
el Euro y el Délar del Euro y Délar de EE.UU.

norteamericano

Indicador de volatilidad del mercado
Seleccion de un indice formado por la evolucion de productos derivados sobre el indice

mas representativo del mercado norteamericano.

e VIX Indicador de volatilidad de los futuros del S&P 500 (ver
glosario). La consideracion en el analisis del indice VIX, que
mide las volatilidades existentes en el mercado de derivados
sobre el S&P 500, proporciona un punto de contraste
adicional al comparar la evolucion del propio activo con la

cotizacion de la volatilidades de las expectativas.

Las fechas de analisis elegidas empiezan con el uso intensivo de la coordinacion electronica
entre las bolsas. El periodo comprendido queda, por tanto, delimitado entre el 1 de enero del
afio 1994 y el 14 de abril del afio 2014. El detalle diario en relacion al valor de cierre y
volumen contratado de cada activo ha sido extraido de las principales bases de datos

financieras: Bloomberg y Reuters.

En segundo lugar, y una vez que disponemos de la serie historica de todos los activos
seleccionados, se procede a homogeneizar los dias de cotizacion a través de un proceso

standard de Access®™. Al utilizar activos cuya cotizacién se realiza en diferentes paises

24 Ver modo de consolidacion en el anexo AIV-4.
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existen diversas incidencias en relacion a los dias de cotizacidon disponibles (p.ej., vacaciones
nacionales en las que los mercados de referencia del activo no se encuentran operativos por

lo que los datos precisan ser tratados para obtener una tabla tinica).

Tras la depuracion de la informacion realizada, se preparan las series historicas de cada
activo para ser tratadas estadisticamente. La tabla resultante que aglutina toda la informacion

de todos los activos seleccionados tiene las siguientes caracteristicas:

e FEl rango maximo muestra 5.292 observaciones diarias (cotizacion tipo de cambio
Euro / Dolar) de los precios de cierre de los activos desde el 01/01/1994 hasta
14/04/2014.

e El rango minimo comprende 3.500 observaciones diarias (caso: cotizacion UBS)
considerando los precios de cierre de los activos desde el 01/01/2000 hasta

14/04/2014.

b) Analisis estadistico descriptivo de las variables.

En base a la variable ya definida anteriormente, se realiza un analisis estadistico descriptivo
de las rentabilidades diarias de los activos. Los resultados mas relevantes quedan reflejados

en la tabla 3.2.

Tabla 3.2 Estadisticos simples de la rentabilidad diaria de los activos.

Rentabilidad en base diaria Numero Rango M inimo M aximo Rentabilidad diaria
observaciones  (diferencia entre el media
valor minimo y
maximo)

Tipo de cambio Euro - Dolar 5.292 6,1% -2,5% 3,5% 0,006%
Bono de EEUU con vencimiento a 30 afios 5.091 16,0% -8,2% 7,8% -0,004%
FTSE 100 5.292 18,7% -8,8% 9,8% 0,019%
Eurostoxx 50 5.194 18,9% -7,9% 11,0% 0,025%
SMI 5.132 19,2% -7,8% 11,4% 0,027%
S&P 500 5.108 20,6% -9,0% 11,6% 0,034%
IBEX 35 5.115 23,6% -9,1% 14,4% 0,031%
NIKKEI 225 4.991 25,6% -11,4% 14,2% 0,007%
NASDAQ 100 5.108 29,3% -10,5% 18,8% 0,060%
HSI 5.054 32,5% -13,7% 18,8% 0,027%
Telefonica 3.705 33,2% -15,4% 17,8% 0,007%
Bono de EEUU con vencimiento a 5 afios 5.091 42.5% -23,4% 19,1% 0,009%
UBS 3.500 54,0% -22,6% 31,4% 0,036%
Indicador VIX 3.593 93,8% -29,6% 64,2% 0,192%
Numero de casos validos (*) 3.117
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(*) Numero de casos en los que existe un valor valido de todos los activos analizados para el mismo

dia.

El analisis del estudio estadistico muestra como, si bien los indices y activos de renta variable
pueden ser clasificados como activos de alta volatilidad, es la rentabilidad del bono a 5 afos
la que ostenta la primera posicion en cuanto al valor minimo diario en su rentabilidad durante

el periodo de analisis (-23,4%).

Esta rentabilidad negativa del rendimiento corresponde al 18 de marzo del afio 2009, fecha en
la que la FED anuncia las medidas de expansion monetaria que se adoptan para paliar la
crisis de liquidez iniciada en los meses anteriores. Las medidas implicaban una compra
centralizada en ese momento de 300.000 millones de dolares en deuda gubernamental y
privada, para posteriormente incrementar la cifra en 750.000 millones de dolares adicionales.
La medida expansiva se complementd con el mantenimiento del tipo de interés del mercado

en el 0% - 0,25%.

Por otro lado, si bien el indicador de volatilidad VIX mantiene el rango mas amplio entre los
valores maximos y minimos (93,8%), dentro de los activos financieros considerados es la

accion de UBS quien ostenta la mayor amplitud de rango (54%).

Por ultimo, cabe resaltar como el unico activo cuyo valor medio de rentabilidad durante todo
el periodo es negativo, corresponde a la evolucion del bono de EE.UU. a 30 afios. La
evolucion de los tipos de interés durante este periodo, junto al posicionamiento de la curva de
tipos, ha provocado una caida consistente en el rendimiento de activos de renta fija con

.,.26
elevada duracion™.

De forma complementaria, y tras considerar las diferencias significativas en la evolucion
historica de los rendimientos, se realiza el mismo analisis sobre el logaritmo de las
rentabilidades. Esta modificacion de la variable original permite en el apartado siguiente
realizar un contraste sobre el ajuste de la serie bajo una distribucion log normal. Los

resultados obtenidos quedan reflejados en el anexo AI-3.

 Esta medida sigue vigente en el momento de elaboracion de la tesis (junio 2016).

%% La duracion de un activo de renta fija mide la sensibilidad en su valoracion a los movimientos del

tipo de interés de referencia.
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¢) Analisis de correlaciones entre los activos.

Los activos seleccionados provienen de tres mercados diferentes: renta variable, renta fija, y
divisas, asi como un indicador hibrido de volatilidad. Esta heterogeneidad explica la
relevancia de completar el andlisis descriptivo de las variables, asi como de estudiar el grado

de relacidn existente entre los activos seleccionados (Ding, Granger, y Engle 1993).

Para realizar el estudio de correlacion entre las rentabilidades obtenidas por cada activo
seleccionamos el estimador de correlacion no paramétrica de Spearman bajo el indicador
Tau-b de Kendall. El motivo de esta eleccion es que, al no disponer aun de la informacion
necesaria para afirmar que las rentabilidades diarias de todos los activos se ajustan a una

distribucion normal, se debe utilizar un estimador no paramétrico.

A diferencia de la correlacion de Pearson donde la distribucion de los elementos es
27 . . ey e e .
fundamental”’, el estimador seleccionado no establece como condicion inicial que los valores

se comporten como una distribucion normal, y por tanto adecuado al analisis a realizar.

Los valores teoricos que proporciona el calculo varian entre -1 y 1 dando de este modo, para
aquellos casos en el que el grado de significacion cumple la regla de decision establecida, una
indicacion sobre la magnitud de la correlacion entre las variables, asi como si ésta se trata de

una relacion directa o inversa.
A continuacion se establece la hipotesis nula y alternativa:

e H,. Las variables no estan correlacionadas de forma significativa.

e H;. Las variables estan correlacionadas de forma significativa.

Se establece la siguiente regla de decision:

e Nivel de significacion (a) = 0,05.
e Intervalo de confianza (1- o) = 0,95.
e Se rechaza Hj si el p-valor es inferior o igual al nivel de significacion.

e Se acepta Hy si el p-valor es superior al nivel de significacion.

27 . . .y . o .
Debido a esta restriccion, el coeficiente de Pearson corresponde a un modelo paramétrico mientras

que la correlacion de Spearman es una aproximacion no paramétrica.
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Si bien los resultados obtenidos se muestran en la tabla 3.3, para facilitar el analisis de los
resultados, se adjunta, en la tabla 3.4 un analisis cromatico sobre la intensidad y direccion de
la correlacion entre los activos. Las correlaciones no significativas no tienen asignada

ninguna tonalidad.

Tabla 3.3 Correlaciones estimadas entre las rentabilidades diarias de los activos.

IBEX35 Eurostoxx FTSE 100 NASDAQ S&P500  SM UBS NIKKE| HSI VIX  Telefonic Bono5A Bono30A Euro/

50 100 225 a EE.UU EE.UU  Délar
IBEX35 6717 528" ,240" 3027 499" ,358” 144" 193" -276" 673" 1307 113" -0,0077
E uros toxx50 671" 628" 273" 346" 588" ,385" 164" 226" -303" 577" 155" A377 027"
FTSE 100 528" 628" 245" 3257 541" ,340" 156" 228" -285" 454" 136" 1247 -0,0155
NAS DAQ 100 2407 273" 245" 649" 2147 378" 0617 082" -4927 244" 1347 105" -0,0018
S &P 500 302" 346" 325" 649" 280" 4817 073" 098" 589" 282" 1327 ,099” ,020°
SMI 499" 588" 5417 2147 ,280" 3737 1737 206" 244" 423" 1217 1077 0527
UBS 358" ,385” 3407 378" 4817 373" 085" 1197 -390 286" 1707 1617 1997
NIKKE I 225 144" 164" 156" 0617 073" 1737 ,085” 3277 054" 128" 053" 055" 0,0022
HS | 193" 226" 228" 082" ,098” 206” 1197 3277 -075" 168" 059" 054" 0,0137
VIX -276" 303" -2857  -492"  -589"  -244" 390"  -054"  -075" -230°  -189"  -168" 061"
Telefonica 673" 577" 4547 244" 282" 423" ,286" 128" 168" -230" 1707 ,160” 046"
Bono 5A EE.UU 1307 1557 136" 1347 1327 1217 1707 053" 0597 189" 1707 6527 028"
Bono 30A EE.UU 113" 1377 124" 105" ,099” 107" 1617 0557 054" 168" 160" 652" -0,0052
E uro / Délar -0,0077  -027" -0,0155 -0,0018 0200 -052" 1997 0,0022 0,0137  -061" 046" -028" -0,0052

** La correlacion es significativa al nivel 0,01.

* La correlacion es significativa al nivel 0,05.
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Tabla 3.4 Interpretacion de las correlaciones estimadas entre las rentabilidades diarias de los
activos.

IBEX35 Eurostoxx FTSE 100 NASDAQ S&P500 SM UBS NIKKEI HSI VIX Telefonic Bono5A Bono30A  Euro/
50 100 225 a EE.UU EE.UU Délar
IBEX35 0671 0528 024 0302 0499 0358 0,144 0,193 -0,27 0,673 0,13 0,113  -0,007
E uros toxx50 0,671 0628 0,273 0,346 0588 0,385 0,164 0,226 -0,3 0,577 0,155 0,137 | -0,02
FTSE 100 0,528 0,628 0,245 0,325 = 0,541 034 0,156 0228 -0,28 0454 0,136 0,124 -0,015
NAS DAQ 100 024 0,273 0,245 0,649 0,214 0378 0,061 0,082 @ -049 0244 0,134 0,105 -0,001
S &P 500 0302 0,346 0,325 0,649 028 0481 0073 0098 @ -0,58 0282 0,132 0,099 0,02
SMI 0499 0588 05541 0214 0,28 0373 0,173 0,206 -024 0423 0,121 0,107 -0,05
UBS 0,358 0,385 034 0378 0481 0,373 008 0,119 = -0,39 028 0,17 0,161 0,199
NIKKE | 225 0,144 0,164 0,156 0,061 0,073 0,173 0,085 0,327 -005 0,128 0,053 0,055 '0,0021
HS| 0,193 0,226 0,228 0,082 0,098 0206 0,119 0,327 -0,07 0,168 0,059 0,054 0,01
VIX -0,27 -0,3 -028 -049 | -058 -024 -039 -0,05 -0,07 -023 -0,18 -0,16  -0,06
Telefonica 0,673 | 0,577 0454 0244 0,282 0423 028 0,128 0,168 -0,23 0,17 0,16 0,046
Bono 5AEE.UU | 0,13 0,155 0,136 0,134 0,132 0,121 0,17 0,053 0,059 -0,18 0,17 0,652  -0,02
Bono 30AEE.UU| 0,113 0,137 0,124 0,105 0,099 0,107 0,761 0,055 0,054 -0,16 0,16 0,652 -0,005
Euro/ Dolar -0,007 I -0,02 -0,015 -0,001 0,02 -0,05 0,199 i 0,0021 0,01 -0,06 0046 -0,02 -0,005

El primer resultado que resalta en el andlisis corresponde a la correlacion negativa (tonos
rojizos) que muestra el indice VIX con todos los activos considerados. Si bien su calculo esta
basado en la volatilidad implicita de las opciones de compra y venta sobre el mercado
estadounidense de S&P 500, la correlacion negativa se manifiesta también en su relacion con

el resto de activos demostrando la relacion existente entre los diferentes mercados.

Tal y como muestra la tabla 3.5, esta correlacion del indice VIX con los diferentes activos
cuenta con un p-valor de 0,01. En relacion a su magnitud destaca aquella que mantiene con el
S&P 500 como la relacion inversa mas relevante (-0,58). En el lado opuesto, su relacion con

el NIKKEI 225 se establece en el -0,05.
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Tabla 3.5 Correlacion del indice VIX con el resto de activos.

VIX
S&P 500 -0,58
NASDAQ 100 -0,49
UBS -0,39
Eurostoxx 50 -0,30
FTSE 100 -0,28
IBEX 35 -0,27
SMI -0,24
Telefonica -0,23
Bono EE.UU. Vto. 5 afios -0,18
Bono EE.UU. Vto. 30 anos -0,16
HSI -0,07
Euro / Délar -0,06
NIKKEI 225 -0,05

3.2 Contrastacion hipotesis del investigador #1: analisis de la normalidad de la

distribucion.

Tras el analisis descriptivo de la serie de la muestra, se procede al contraste de la primera
hipétesis de investigacion propuesta. Esta linea de investigacion esta relacionada con el

axioma establecido por la Teoria Financiera Clasica sobre la distribucion de los rendimientos.

Debido al tamafio de la muestra, y los efectos que el uso de un nimero tan elevado de
observaciones puede tener en el contraste estadistico, tal y como quedd comentado en la
introduccion del presente capitulo, se realiza el contraste de la normalidad bajo cuatro

aproximaciones diferentes:

e Analisis de la curtosis de la distribucion.
e Analisis de la distribucion de frecuencias.
e Utilizacién del estimador Kolmogorov-Smirnov.

e Analisis grafico Q-Q.
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a) Analisis de la curtosis de la distribucion.

El indicador de curtosis (ver glosario) indica la forma de la distribuciéon. Un valor mas
elevado de este indicador implica una concentracion de valores con respecto a la media de la

distribucion.

El contraste bajo este indicador consiste en la comparacién del valor obtenido con el

coeficiente que corresponderia a una distribucién normal, y que se establece en 3.

En la tabla 3.6 se puede comprobar como ninguna de las mediciones realizadas para cada uno
de los activos corresponde a un valor de 3, por lo que se confirma la ausencia de normalidad
en las series diarias de rentabilidad de todos los activos. En concreto, de los 15 activos
analizados, catorce de ellos corresponden a una distribucion leptocurtica al obtener un valor
superior a tres. Por el contrario, solo uno de los activos mantiene una distribucion platicurtica

al haber obtenido un coeficiente de 1,482.

Tabla 3.6 Contraste de normalidad. Uso del indicador de Curtosis.

Rentabilidad en base diaria Numero Desviacion Asimetria Curtosis Diferencia
observaciones tipica sobre la

normalidad

Curtosis = 3
UBS 3.500 0,027 0,606 15,953 12,953
HSI 5.054 0,017 0,359 10,136 7,136
S&P 500 5.108 0,012 -0,057 8,351 5,351
Telefonica 3.705 0,019 0,353 8,223 5,223
Bono de EE.UU. con vencimiento a 5 anos 5.091 0,025 0,342 6,854 3,854
VIX 3.593 0,065 1,224 6,782 3,782
FTSE 100 5.292 0,012 -0,014 6,329 3,329
NASDAQ 100 5.108 0,019 0,294 5,880 2,880
SMI 5.132 0,012 0,074 5,827 2,827
NIKKEI 225 4.991 0,015 -0,112 5,470 2,470
IBEX 35 5.115 0,015 0,160 5,252 2,252
Eurostoxx 50 5.194 0,014 0,097 5,018 2,018
Bono de EE.UU. con vencimiento a 30 afios 5.091 0,012 0,131 4,177 1,177
Tipo de cambio Euro - Dolar 5.292 0,006 0,094 1,482 -1,518
Numero de casos validos (*) 3.117
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b) Analisis de la distribucion de frecuencias.

El estudio grafico de las distribuciones de cada uno de los activos™ muestra un
comportamiento diferente al que obtendria una distribuciéon normal. A modo de ejemplo
incorporamos la representacion grafica del andlisis de frecuencias correspondiente a la
evolucion histérica del NASDAQ 100. Las columnas del grafico 3.1 reflejan los valores
reales observados, mientras que la linea negra corresponde al ajuste tedrico correspondiente a

una distribucidén normal.

Grafico 3.1 Distribucion de frecuencias de las rentabilidades diarias del indice NASDAQ
100.

1,200 Madia = 6.03E-4
Desyiacien fipica = 0188
H=5108

1,000

800~

600

Nd{mero de casos

Frecuencia

400

_2b00 1600 0000 1000 2000

Rentabilidad diaria

Por ultimo, se destaca como en el analisis grafico de la distribucion de frecuencias del resto
de activos realizado en el anexo se identifica la existencia de valores extremos de acuerdo a
su representacion a ambos lados de la distribucion. Su impacto en los analisis sobre la
evolucion de cada una de las series historicas de precios sera objeto de estudio en el contraste

de la hipotesis del investigador #3 realizado en el cuarto capitulo.

Todos estos indicadores nos indican, tal y como veremos en un apartado posterior, la
existencia de valores extremos muy alejados de los valores esperados en la aplicacion de una

distribucion normal.

?® En el anexo AI-2 se adjunta el histograma de frecuencias de las rentabilidades de todos los activos

desde el 01/01/1994 hasta el 14/04/2014.
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¢) Utilizacién del estimador Kolmogorov-Smirnov.

Con el objetivo de analizar el ajuste a la distribucion normal de los elementos considerados, y
al igual que en la eleccion del estimador no paramétrico de correlaciones de Spearman, al
desconocer la distribucion que mantienen los rendimientos diarios de los activos debemos

seleccionar un estimador no paramétrico.

Dentro de esta categoria, y teniendo en cuenta el numero minimo de observaciones de cada
activo (3.500 elementos en el caso de la cotizacion de UBS) se elige la prueba de Normalidad
Kolmogorov-Smirnov en lugar del estimador de Shapiro-Wilk (recomendado para los analisis

de menos de 50 elementos).
A continuacion se establecen la hipotesis nula y alternativa:

Hy. Las variables siguen una distribucion normal.

H;. Las variables no siguen una distribucién normal.

En paralelo, se establece la regla de decision:

e Nivel de significacion (a) = 0,05.
¢ Intervalo de confianza (1- o) = 0,95.
e Serechaza Hy si el p-valor es inferior o igual al nivel de significacion.

e Se acepta Hy si el p-valor es superior al nivel de significacion.

Los resultados, recogidos en la tabla 3.7, indican que, en contra de la propuesta defendida por
la Teoria Financiera Clésica que indica como la distribucion de los resultados se ajusta a una
distribucion normal, en todos los casos el p-valor es inferior” al nivel de significacion (a)
establecido, llevando por tanto en todos los casos a rechazar la hipétesis nula®, y aceptando

por tanto la hipotesis alternativa.

? El valor mas elevado del estimador es el del tipo de cambio Euro / Délar con 1,11 x 10 ™

3% En el anexo AI-3 se encuentra un analisis utilizando el logaritmo natural de las series de la muestra
con el objetivo de suavizar el movimiento de los activos. Este enfoque alternativo se basa en la
hipotesis de que el rechazo de la hipdtesis de normalidad se deba a que las rentabilidades

diarias se comporten de un modo muy volatil.
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Tabla 3.7 Resultados de la prueba de normalidad Kolmogorov-Smirnov.

Kolmogorov-Smirnov*
Estadistico ~ Grados de P-valor

Rentabilidad diaria libertad (gl)

UBS 0,109 3.117 9,46E-102
Telefonica 0,077 3.117 2,29E-49
Tipo de cambio Euro - Délar 0,035 3.117 1,11E-09
Bono de EE.UU. con vencimiento a 30 afios 0,062 3.117 7,89E-32
Bono de EE.UU. con vencimiento a 5 afios 0,092 3.117 1,99E-71
S&P 500 0,083 3.117 1,57E-57
NASDAQ 100 0,086 3.117 1,30E-62
Eurostoxx 50 0,066 3.117 1,51E-35
FTSE 100 0,075 3.117 4,76 E-47
IBEX 35 0,063 3.117 2,85E-32
SM1 0,073 3.117 1,10E-44
NIKKEI 225 0,052 3.117 5,79E-22
HSI 0,074 3.117 4,33E-45

a. Correccidn de la significacion de Lilliefors

d) Analisis grafico Q-Q.

Este tipo de andlisis permite realizar una aproximacion grafica al contraste de normalidad de
una serie. En esencia, el grafico plantea la diferencia entre el valor observado en la serie
historica con el valor que se deberia haber obtenido si la evolucion de resultados en esa serie

siguiera la forma de una distribucidon normal

En el anexo AlI-4 se incorporan las conclusiones sobre el ajuste a la distribuciéon normal
basado en el analisis grafico considerando los estudios Q-Q normales y sin tendencia para

cada uno de los activos.

Para explicar las conclusiones obtenidas, y manteniendo el ejemplo utilizado en el contraste
realizado en el andlisis grafico de la distribucion de las frecuencias, se muestra como ejemplo

el analisis grafico Q-Q de la evolucion historica del NASDAQ 100.
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En el grafico 3.2 se comprueba como los puntos, en lugar de formar una linea recta encima

de la linea que sirve de referencia al ajuste perfecto de los valores a una distribuciéon normal,

se dispersan a ambos lados de la misma.

Grafico 3.3 Grafico Q-Q sin tendencias sobre NASDAQ 100.
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A diferencia del grafico 3.2, el analisis presentado en el grafico 3.3 muestra la informacion de

un modo diferente recogiendo en el eje de ordenadas la diferencia existente entre los valores

normales y los esperados. Si la distribucion correspondiera a una normal esta diferencia seria

igual a 0, y por tanto todos los valores se encontrarian formando una linea recta.
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Resumen del analisis de la normalidad.

Los resultados obtenidos a través de las cuatro aproximaciones utilizadas (analisis de la
curtosis de la distribucion, analisis de la distribucion de frecuencias, estimador Kolmogorov-
Smirnov, y andlisis grafico Q-Q) coinciden en el rechazo del ajuste de la serie historica de las

rentabilidades de cada uno de los activos a una distribucioén normal.

Esta consistencia en las conclusiones obtenidas permite concluir como la hipdtesis de
investigacion #1 rechaza, para los activos seleccionados y en el periodo de datos analizado, la

existencia de normalidad en las rentabilidades diarias.

3.3 Resolucion de la hipotesis del investigador #2: aplicaciéon de los fractales al mercado

financiero.

Comenzando con el establecimiento de la importancia que para la toma de decisiones
financieras tiene potencialmente el enfoque fractal de la evolucion de los mercados, a
continuacion se aplicara a las series historicas de precios de cada uno de los activos indicados

en capitulos anteriores el método de célculo correspondiente a la matematica fractal.

La herramienta estadistica fractal seleccionada para formalizar la contrastacion es el
coeficiente de Hurst (Anderson y Noss 2013). Este indicador permite aportar al analisis de la
evolucion de los precios de las acciones una indicacion sobre la interdependencia de los
valores del pasado en la cotizacion actual, permitiendo por tanto verificar la hipotesis inicial
que establece que los precios se mueven de forma aleatoria (Davis, Bachelier, Etheridge y

Samuelson 2011).

La definicion y desarrollo del coeficiente de Hurst ocupa un apartado de especial relevancia
dentro del capitulo. En ¢l se analiza su uso para identificar la posible existencia de modelos
aleatorios. Los resultados obtenidos tras su aplicacion permiten determinar el grado de
tendencia en la evolucidn de los valores en una serie. De este modo, se establece un criterio
de comparacion entre cada uno de los activos, segun la estructura cadtica establecida en la
serie de sus precios diarios. En la literatura también adopta el nombre de analisis del rango

reescalado (R/S).
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Tras el calculo del indicador de fractalidad de cada uno de los activos, se procedera a la

clasificacion de acuerdo a cuatro categorias:

e C(lasificacion clésica segin el componente geografico y de naturaleza financiera de
cada activo.

e (lasificacion de los activos tras la aplicacion de un analisis de conglomerados de los
activos segiin compartan caracteristicas comunes en relacion a la evolucion diaria de
sus precios. Es decir, el objetivo es contrastar si los conglomerados creados seguin su
diferente evolucion en precios guardan también una diferencia en el valor medio de
sus indices de fractalidad.

e (lasificacion de los activos tras la aplicacion de un analisis factorial que, una vez
reducidos los activos a un niimero de factores, determine si el criterio de reduccion de
los grupos esta relacionado con los indices de fractalidad de los elementos incluidos.

e (lasificacion de los activos segiin el comportamiento aleatorio en la sucesion de

valores positivos y negativos en la serie de rentabilidades diarias.

a) Coeficiente de Hurst e indice de fractalidad.

Su origen, tal y como indica Benoit B. Mandelbrot (1968,
1969, 1979, 2001), se encuentra en la figura del experto en
hidrologia Edwin Hurst. Sus estudios se centraron en el
analisis de la evolucion del caudal del rio Nilo. Esta
dedicacion le valid posteriormente el apelativo de “Abu

Nil” o padre del Nilo.

Analiz6é y amplio las series disponibles de las historicas

crecidas del rio y busco un patron que le permitiera disefiar
una presa eficiente desde el punto de vista de la regulacion Harold Edwin Hurst
del volumen de reservas. Sus primeros trabajos de campo 1880 — 1978
incluian tareas de registro y comunicacion al Observatorio

de Ciudad de El Cairo.
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La primera presa de Asuan fue construida durante el protectorado britanico y concluida en el
afio 1902. Desde entonces los esfuerzos de Edwin Hurst se dirigieron a disefiar un modo de
gestionar su caudal y prevenir los periodos de sequia, determinando con exactitud el volumen
embalsado necesario. Gracias a sus aportaciones, la segunda presa tuvo que ser elevada en

dos fases, concluyendo esta ltima en el afio 1933.

Para poder cuantificar la persistencia de las crecidas del rio disefid un indicador basado en la
media de la varianza. Esta herramienta estadistica fue publicada en primer lugar en un
estudio de campo sobre las previsiones de crecida del Nilo (Hurst 1951), aunque el desarrollo
mas detallado se encuentra en su libro Long-Term Storage: An Experiment Study (1965). La
actual presa de Asuan se proyect6 en 1952 teniendo en consideracion los calculos obtenidos

por Hurst y su construccion se completd en 1970 tras diez afios de trabajo.

Dentro de la disciplina del estudio de los mercados financieros siempre ha destacado el
analisis de la posible relacion de los datos en el largo plazo, es decir, la identificacion de una
suerte de memoria estadistica en la evolucion del valor de las observaciones. A lo largo de la
literatura se han utilizado diversos indicadores estadisticos de caracter estocastico (su

comportamiento no es determinista) como detallan Andre Gabor y Clieve Granger (1966).

Aunque no recibieron la terminologia de fractal, es habitual encontrar en los estudios
realizados por los expertos en historia econémica la identificacion de periodos en los que
existe un mismo patrén de comportamiento. Estos periodos se denominan ciclos econdmicos
(ver anexo AIV-3) y suponen una primera aproximacion en la posible perspectiva fractal de

la economia.

El coeficiente de Hurst pretende determinar la existencia de persistencia en una serie dada.
Su aplicacion a la disciplina financiera fue introducida por Mandelbrot (1971) al redescubrir
el trabajo de Harold Edwin Hurst (1951) y fue presentada como un indicador adecuado para

el analisis de la evolucion de los precios de los activos.

Mandelbrot dedica diversos estudios a destacar las bondades del indicador en oposicion a
métodos convencionales de identificacion de persistencia tales como los modelos de analisis
de varianza, la descomposicion espectral, € incluso el estudio de las auto-correlaciones de los
valores. Quizas uno de los apoyos mas firmes proviene del contraste de los valores
calculados con este indicador sobre una serie de datos generados a través del método de

Montecarlo (Mandelbrot y Taqqu 1979).
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Podemos encontrar diversos ejemplos del uso del indicador, destacando el realizado por
Greene y Fielitz (1977). El estudio fue realizado aplicando el coeficiente de Hurst sobre una
serie historica de 200 observaciones diarias correspondiente al Dow Jones concluyendo con

la no aleatoriedad de la evolucion de los precios.

A pesar de la aplicabilidad del indicador, hay diferentes estudios que argumentan la
existencia de algunas limitaciones en su utilizacion, como el realizado por Lo y Mackinlay
(1988, 1990). En su estudio se duda sobre la validez de los valores cuando se trata de

identificar relaciones en el largo plazo.

Dentro de esta linea critica con los postulados defendidos por Mandelbrot (1971), Lo (1991)
afiade una variacion en el coeficiente de Hurst que incrementa los requisitos para determinar
la no aleatoriedad de la evolucion de una serie’’. Con la aplicacion de este nuevo indicador
rechaza los resultados obtenidos por diferentes estudios previos (Granger y Joyeux 1980) y

determina como no representativa la persistencia de diversos activos y mercados.

En este ejercicio de contraste, Lo (1991) utilizé un rango de 6.409 observaciones de la
rentabilidad diaria del indice preparado por CRSP (Centro de Investigacion del Precio de los
Activos) desde el 30 de enero de 1926 hasta el 31 de diciembre de 1987. El algoritmo es
aplicado atendiendo a intervalos mensuales (744 agrupaciones) y realizando tramos de 90,

180, 270 y 360 dias.

A diferencia del analisis de Andrew Lo, el presente estudio aplica un analisis mas amplio, no
solo por el numero de activos analizados (catorce activos en lugar de un tnico indice), sino
porque aumenta el nimero de intervalos considerados al proponer siete aproximaciones
temporales (diaria, semanal, mensual, 50 particiones, 100 particiones, 150 particiones, y

anual).

Resaltar también como diferencia con trabajos de investigacion ya mencionados, la

incorporacion en la presente tesis de la aplicacion de este indicador a los resultados obtenidos

*! No obstante, este enfoque alternativo del coeficiente de Hurst no ha sido secundado por autores
posteriores, siendo la acepcion mas compartida el uso del indicador en su formula original tal y como

sera expuesto en el proximo apartado (Benassi, Albert, et al 2000, o Daley 1999).
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por la encuesta de sentimiento del inversor publicada por la AAIT** en busca de un patron

fractal en las respuestas aportadas por los individuos.

Por ultimo, se ha constatado como ultimamente la literatura especializada incluye estudios en
los que se aplica el coeficiente de Hurst en el analisis econométrico sobre variables tan
diversas como la evolucion del IPC o la masa monetaria (Dominguez, Ardila y Moreno

2010).

b) Construccion del coeficiente de Hurst.

Como ya se ha introducido, el origen de esta herramienta estadistica se encuentra en el
intento de Edwin Hurst de encontrar un indicador de ciclos simplificado que permitiera
modelar sus observaciones sobre la evolucion del Nilo. Si bien existian instrumentos previos
que ya permitian identificar tendencias o ciclos, estos conllevaban un desarrollo matematico

muy complejo, tal y como sucedia con el desarrollo del andlisis de Fourier.

A diferencia de las metodologias precedentes, la formulacion del coeficiente de Hurst se

realiza a través de un procedimiento compuesto por seis pasos:

Paso 1. Dada una serie historica de valores, se obtienen las diferencias en escala logaritmica

natural de cada valor con el anterior.

€C_ 9

Paso 2. La serie de datos obtenidos se divide en “n” rangos de igual tamano.

Tal y como se indicaba en relacion a la utilizacion del coeficiente por parte de Andrew Lo,
generalmente la particion de las series historicas se realiza en base mensual, no obstante en el
presente estudio se amplifica significativamente este enfoque incorporando siete tipos de
particion: desde el valor minimo diario hasta el maximo nivel de agrupacion establecido en el

rango anual.

La consideracion de siete particiones en lugar de un Unico rango permite analizar la
consistencia del fractal, y por tanto reforzar las conclusiones que se derivan de su estudio, al

mantener su comportamiento con independencia del rango utilizado. Esta opcion se basa en

32 AAIL American Asociation Individual Investors. En el capitulo 5 se realiza un extenso analisis de

su composicion y funciones.
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las propiedades de autoafinidad y autosimilitud expuestas en el apartado referido a la
matematica fractal incluido en el capitulo 2, y que defienden que el disefio de un fractal

permanece inalterado con independencia de la escala utilizada.
Paso 3. En cada intervalo se deben calcular los siguientes estadisticos:

e Media.

e Desviacion tipica.

e Diferencia de cada dato con respecto a la media.

e Dato acumulado de la diferencia de cada dato con respecto a la media.

e Rango del intervalo al calcular la diferencia entre el valor maximo y el minimo.

Paso 4. A continuacion se obtiene el rango estandarizado de cada particion de la serie al

dividir los valores del tramo por su desviacion estandar.

Paso 5. Tras el paso anterior, obtenemos la media de los rangos estandarizados para cada una

de las particiones de acuerdo a la siguiente ecuacion:

gn = C(nt)
Donde:

C: constante de proporcionalidad.

R: rango, diferencia entre el valor maximo y minimo de la particion.
S: desviacion tipica de los elementos de la particion.

n: numero de datos por intervalo.

H: coeficiente de Hurst.

Con el objeto del tratamiento posterior de la informacién se aplica una aproximacion

logaritmica en ambos lados de la igualdad.

In (gn) = In(Cn')
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Despejando la ecuacion previa, el coeficiente de Hurst (H) se relaciona con el logaritmo de
los rangos estandarizados asi como con el numero de datos y la constante de

proporcionalidad.
R
In (§n> =In(C) + H In(n)

Paso 6. Finalmente, el valor del coeficiente de Hurst (H) se obtiene de la regresion lineal de
los valores calculados™. Se adjunta un ejemplo del método grafico de obtencién del valor en

el caso del IBEX 35 en el grafico 3.4.

Grafico 3.4 Ejemplo de la estimacion del coeficiente de Hurst mediante la regresion lineal del

IBEX 35.
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El coeficiente de Hurst sera por tanto la pendiente de la recta obtenida en esta regresion lineal

(en el ejemplo utilizado, coeficiente de Hurst = 0,514).

3 Si bien existen diferentes paquetes estadisticos que permiten el calculo del coeficiente de Hurst de
una serie historica, el presente trabajo aporta en el anexo AIV-6 una solucion alternativa con el
desarrollo de una aplicacion basada en Excel. Esta aplicacion realiza los calculos necesarios
permitiendo ademas configurar el nimero de particiones de cada analisis. Utilizando los modulos de
Visual Basic de Excel, se elaboran dos macros que permiten: a) proceso en bucle para el calculo del
rango y desviacion tipica de cada una de las particiones aplicadas, y b) calculo por regresion lineal del

coeficiente de Hurst de los valores previamente obtenidos.
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¢) Valores que puede adoptar el coeficiente Hurst.

El coeficiente de Hurst nos permite medir la persistencia en los movimientos en la serie. La
definicion de persistencia empleada en este estudio corresponde a la establecida por la Real
Academia Espafiola de la Lengua, que define persistir como el mantenimiento firme o

constante en una accion.

El valor del indicador toma valores de 0 a 1°* determinando de este modo tres posibles

escenarios:

e Escenario 1: coeficiente Hurst (H) entre los valores 0,5 y 1.
e Escenario 2: coeficiente Hurst (H) entre los valores 0 y 0,5.

e Escenario 3: coeficiente Hurst (H) igual a 0,5.

Escenario 1: el indice se encuentra entre 0,5y 1 (0,5>H > 1).

Una serie con un coeficiente de Hurst en este rango establece que un periodo en el que se
incrementa el valor de la serie sera seguido, con mayor probabilidad, por otro periodo en el
que siga incrementandose esta tendencia en lugar de un cambio de la misma. Es decir, la
distribucion no es aleatoria sino persistente. Ejemplo: en una serie persistente a un

movimiento bajista sucedera con mayor probabilidad otro movimiento bajista.

Series con este valor de coeficiente son tipicamente clasificadas como evoluciones con ruido
negro (Dominguez, Ardila y Moreno 2010) y son caracteristicas de los procesos ciclicos a

largo plazo, como la formacion de burbujas en la valoracion de activos inmobiliarios.

Si una tendencia es registrada en un periodo t, la probabilidad de que en t+1 se reproduzca es
mayor que la de que no suceda. En concreto un valor de H = 0,6 determina que, con un

porcentaje del 60%, la tendencia se mantenga.

** El coeficiente calculado por Edwin Hurst sobre la evolucién de las crecidas del Nilo fue de 0,7.
Este dato determina como fuertemente persistente la cadencia de sequias y desbordamientos, y le
permitié mejorar el procedimiento de aprovisionamiento establecido hasta la fecha. Este resultado

establecia una persistencia superior al obtenido usando el modelo estocastico normal.
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El caso extremo H=1 implicaria que todos los valores de una serie se comportaran de forma
persistente. Un incremento inicial como diferencia entre los dos primeros valores de la serie

se vera acompafiado por un incremento constante del resto de observaciones.

Escenario 2: el indice se encuentra entre 0 y 0,5 (0 < H <0,5).

En contraposicion con el modelo persistente de los valores 0,5 a 1, los valores por debajo del
0,5 describen un activo que cambia su tendencia con mas probabilidad que el mantenimiento

de la misma.

La evolucion de las series en las que el coeficiente de Hurst obtiene un valor dentro de este
rango suelen ser denominadas como series con reversion a la media. La literatura también
describe la volatilidad experimentada en este tipo de movimientos como ruido rosa
(Dominguez, Ardila y Moreno 2010) y es caracteristico de algunos procesos que se suceden
en la naturaleza tales como episodios de tormenta y calma atmosférica, o relajacion y

extension de los musculos en los organismos.

Un valor del H = 0,3 representaria un valor donde la probabilidad de que a una tendencia

positiva le siga una tendencia negativa es del 70% (1 —0,3).

El caso extremo H = 0 implicaria que todos los valores de la serie se comportaran de forma
antipersistente. Un incremento inicial como diferencia entre los dos primeros valores de la

serie, se verd acompafiado por un cambio de tendencia constante del resto de observaciones.
Escenario 3: el indice obtiene un valor de 0,5 (H = 0,5).

Establece un comportamiento independiente y aleatorio® similar al descrito por el
movimiento browniano. Los incrementos o reducciones en los datos de la serie son
independientes y no correlacionados, implicando de este modo la ausencia de memoria

estadistica.

% En el desarrollo del anélisis se considerara aleatorio todo valor que se encuentre dentro del rango
+/- 5% del resultado de H = 0,5. Este nivel de tolerancia del 5% es el valor estandar en los estudios de
sensibilidad. Este rango, por tanto, queda determinado por los valores del coeficiente de Hurst de
0,525y 0,475.
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d) Construccion del indice de fractalidad.

El indice de fractalidad corresponde a la dimension fractal ya expuesta en el apartado cinco
dedicado a las matematicas fractales del capitulo dos. Asimismo, la dimension fractal se
relaciona con el coeficiente de Hurst (H), previamente definido, mediante la siguiente

expresion (Feder 1988):
Df = De — H
Doénde:
Df = dimension fractal.
De = dimension euclidea.
H = coeficiente de Hurst.

El valor de la dimension fractal depende de las formas geométricas de la figura a analizar. En
el caso de objetos con volumen su dimension inicial es 3. La evolucion de la cotizacion

corresponde a una figura de dos dimensiones por lo que el valor de su dimension euclidea es

2.

Por tanto, al considerar graficos de dos dimensiones (con los ejes determinados por las
variables de precio y tiempo), el indice de fractalidad calculado en el anélisis de evolucion de

los activos fluctuara entre 1 <D < 2.

El indice de fractalidad permite por tanto medir la propiedad de homogeneidad de un
elemento geométrico. Es la base de los diversos estudios de fisica (Mandelbrot 1967)

dirigidos al estudio del volumen de los objetos.

e) Paralelismo entre el estudio fractal y el analisis econométrico de las series temporales.

La estimacion de la persistencia en la evolucion de las observaciones en una serie temporal
dada forma parte de una importante disciplina de la teoria econométrica. La aplicacion de
diversos modelos estadisticos al estudio de variables econdmicas es recurrente en la literatura

en los que, al igual que en el enfoque fractal previamente expuesto, se busca la potencial
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condicionalidad de sucesos (Elliott, Rothenberg y Stock 1996), asi como identificar los casos

en los que esta relacion es esptrea (Granger y Newbold 1974).

Tipicamente los analisis se inician determinando si los procesos estocasticos (definidos como
secuencias aleatorias) mantienen una estructura estacionaria o no. Para ello se aplican

diversos estimadores entre los que destacan los siguientes modelos.

Los modelos ARIMA (Phillips y Perron 1988) determinan la estacionalidad de la serie, y por
tanto la persitencia en las observaciones, a través del estudio de la autoregresion ARIMA

(1,0,0) o de la media movil ARIMA (0,0,1).

Por otro lado los modelos ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity)
desarrollado por Engle (1982), o GARCH (General Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) publicado por Bollerslev (1986), son aproximaciones en los que se busca
medir la reversion a la media que pueden tener las observaciones de una serie dada. Su
utilizacién en los modelos economicos de gestion de carteras es constante, al integrar dos
variables fundamentales en la toma de decision: la rentabilidad pasada y la volatilidad del

activo.

Por ultimo, y dentro del analisis de busqueda de tendencia estadistica, cabe destacar el
modelo de Dickey-Fuller (1979), el cual corresponde a un modelo multivariante no

estacionario que se basa en el contraste de raices unitarias.

En definitiva, el contraste realizado a través del estudio del coeficiente de Hurst e indice de
fractalidad en busqueda de patrones en la evolucion de las series historicas de rentabilidad de

los activos supone una perspectiva alternativa al andlisis estadistico clasico.

3.4 Calculo del coeficiente de Hurst e indice fractal por activo.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos en el calculo del coeficiente de Hurst
para cada uno de los catorce activos seleccionados. La aplicacion disefiada permite el

tratamiento de series historicas con diferente nimero de elementos.
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Para realizar el calculo del coeficiente de Hurst se realiza la operativa detallada en el anexo
Al-5, utilizando la aplicacion desarrollada ad-hoc, y estableciendo siete tipos de particiones

de cada serie historica analizada:

e Diaria: se realiza una particién por cada dia laborable.

e Semanal: adoptamos particiones de 5 dias en linea con el calendario bursatil.

e Mensual: consideramos una particion de 22 dias como resultado del valor medio de
dias laborables por mes durante el periodo 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

e Corte 50 particiones.

e Corte 100 particiones.

e Corte 150 particiones.

e Anual: consideramos una particion de 256 dias como resultado del valor medio de

dias laborables por afio durante el periodo 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

A continuacién, a modo de ejemplo e ilustracion, incluimos el calculo y graficos
correspondientes al analisis del indice IBEX 35. El andlisis se inicia con la representacion
grafica de la evolucion del activo a lo largo del periodo analizado (ver grafico 3.5), asi como
la muestra historica de la rentabilidad diaria (ver grafico 3.6) que permite aproximarse de
forma visual a la volatilidad del activo y determinar los periodos de maxima agitacion del

precio del activo.

Grafico 3.5 Ejemplo de evolucion de la cotizacion historica del IBEX 35.
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Grafico 3.6 Ejemplo en la evolucion de las rentabilidades diarias del IBEX 35.
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Tal y como se menciona en el apartado previo, los parametros utilizados en el calculo del

coeficiente de Hurst y en el indice de fractalidad son: el rango entre el valor maximo y

minimo de cada particion (ver grafico 3.7), el valor medio acumulado de cada particion, asi

como su desviacion tipica (ver grafico 3.8).

Grafico 3.7 Ejemplo de la representacion del rango a medida

observaciones del IBEX 35.

100%
80%

60%
40%

20%

Evolucion porcentual

0%
-20%

-40%

-60%

03/01/1994

08/01/1998 10/01/2002

117

30/12/2005

04/12/2009 01/11/2013

Fecha de observacion

que se incorporan

20%
15%
- - -~ Acumulado
10% dif. con la
media Y(k)
5%
0%
-5% Diferencia
) valor con la
-10% media x(k)
-15%



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

Grafico 3.8 Ejemplo de la representacion del rango dividido por la desviacion tipica del
IBEX 35.
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Se concluye el apartado grafico con la regresion simple (ver grafico 3.9) que permite obtener

el coeficiente de Hurst en una particion diaria.

Grafico 3.9 Ejemplo de la estimacion del coeficiente de Hurst mediante la regresion lineal del

IBEX 35.
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El método de calculo del coeficiente de Hurst para los diversos activos seleccionados se
encuentra en el apartado AI-5 del anexo. A modo de ejemplo, la tabla 3.8 representa el
calculo correspondiente a las diferentes particiones realizadas de la serie historica de los

precios de cada activo.
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A efectos del presente estudio, y considerando el grado de tolerancia establecido en la
definicion de aleatoriedad (5% sobre el valor H=0,5), se recuerda como la clasificacion de
activos, en relacion al valor obtenido en el coeficiente de Hurst, queda establecida del

siguiente modo:

e Coeficiente de Hurst (H) >0,525: activos persistentes.
e Coeficiente de Hurst 0,475 < (H) <0,525: activos aleatorios.

e Coeficiente de Hurst (H) <0,475: activos antipersistentes.

Tabla 3.8 Coeficiente de Hurst e indice de fractalidad por activo.

diaria semanal mensual corte 50 corte corte anual valor

100 150 medio

Bono EE.UU. Vto. 5 afios 0,367 0,362 0,353 0,337 0,324 0311 0,272 0,332
Bono EE.UU. Vto. 30 afios 0,405 0401 0,398 0,379 0,376 0,362 0,351 0,382
VIX 0,395 0,394 0,390 0,388 0,371 0,375 0,377 0,384
HSI 0,432 0,429 0427 0417 0,423 0,423 0,355 0415
NIKKEI 225 0,473 0,469 0,465 0,458 0,441 0,440 0,426 0,453
FTSE 100 0,500 0,499 0,504 0,489 0,483 0475 0,493 0,492
IBEX 35 0,557 0,514 0,507 0,487 0,492 0,484 0,524 0,510
UBS AG 0,514 0,514 0,513 0,520 0,537 0,503 0,528 0,518
SMI 0,527 0,525 0,525 0,513 0,515 0,519 0,506 0,518
S&P 500 0,588 0,588 0,584 0,594 0,589 0,602 0,651 0,600
Telefonica 0,579 0,578 0,592 0,602 0,614 0,657 0,685 0,615
Eurostoxx 50 0,615 0,614 0,619 0,625 0,641 0,625 0,654 0,627
Euro - Délar 0,647 0,649 0,652 0,648 0,672 0,634 0,647 0,650
NASDAQ 100 0,670 0,673 0,677 0,694 0,682 0,722 0,737 0,694
valor medio 0,519 0,515 0,515 0,511 0,511 0,509 0,515 0,514

Antipersistente

Persistente

Aleatorio

En definitiva, tras el calculo de los indices fractales de cada uno de los activos, el contraste

formal de la hipdtesis del investigador quedaria del siguiente modo:

Se establece en primer lugar la hipétesis nula y alternativa:

Hp: la rentabilidad diaria de los activos seleccionados no permite establecer un
comportamiento fractal no aleatorio.
H;: la rentabilidad diaria de los activos seleccionados permite establecer un

comportamiento fractal no aleatorio.
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En paralelo, se establece la regla de decision:

e Se acepta Hy si todos activos tienen un indice de fractalidad medio en todos los rangos
determinados correspondiente a un comportamiento aleatorio de la rentabilidad diaria
(0,475<H<0,525).

e Se rechaza Hj si alglin activo tiene un indice de fractalidad medio en todos los rangos
determinados correspondiente a un comportamiento distinto al aleatorio de la

rentabilidad diaria (H<0,475 o H>0,525).

Los resultados previamente calculados, y resumidos en la tabla 3.8, muestran como diez de
los catorce activos tienen un coeficiente de Hurst medio que sefiala, en diferente grado, la
existencia de un patron persistente o antipersistente. Esta situacion permite el rechazo de la
hipotesis nula que defiende un movimiento aleatorio de la rentabilidad diaria para todos los

activos.

Comentario sobre el resultado del indice de fractalidad

Un analisis detallado permite afirmar que, al igual que en el estudio realizado por Greene y
Fielitz (1977) y Mitra (2012), los resultados diarios muestran un comportamiento no aleatorio
de todos los activos (excepto el del indice inglés FTSE 100 y UBS cuya desviacion sobre el
comportamiento aleatorio no resulta significativa). Esta conclusion sobre la no aleatoriedad
de los mercados fue también compartida en el articulo de Andrew Lo mencionado

anteriormente (Lo 1991).

El valor medio del coeficiente de Hurst para todos los activos analizados en base diaria se
sitta en el 0,519 lo que denotaria un comportamiento persistente agregado (H> 0,5, o Indice

de fractalidad <1,5), aunque dentro de la tolerancia establecida en el +/- 5% del 0,5.

Dentro de la literatura, y tal como se mencionaba en capitulos anteriores, existen diversas
referencias al uso de este coeficiente para realizar estudios sobre la aleatoriedad de los
activos. A modo de contraste de los resultados obtenidos destacamos un reciente estudio
sobre el indice HSI (Wen et al 2012). El analisis se realizo desde el 19 de diciembre de 1990
hasta el 1 de Julio del 2010, siendo el numero de elementos considerados para establecer las

particiones de 10, el coeficiente de Hurst para el HSI quedd establecido en el 0,6298. La
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diferencia con el valor obtenido a través del presente estudio se debe a dos componentes: el

periodo analizado, y el distinto nimero de elementos tomados para realizar la particion.

Para obtener una clasificacion que amplie el detalle diario anteriormente establecido, y que
abarque los calculos realizados segun las siete diferentes particiones, se elabora un valor
medio del coeficiente de Hurst. De este modo, la clasificacion de los mercados analizados en
virtud a la persistencia de los resultados en la serie histérica queda tal y como muestra la
tabla 3.9. Por numero de activos, las clasificaciones de activos persistentes y antipersistentes

empatan con cinco activos cada uno, y los activos clasificados como aleatorios son cuatro.

Resulta de igual modo resefiable como el valor medio de los catorce activos seleccionados
obtiene un coeficiente de Hurst de 0,514. Esta situacion que indicaria que, a pesar del
comportamiento no independiente de la mayor parte de los activos, el conjunto agregado de

los activos obtiene una clasificacion proxima al comportamiento aleatorio.

Tabla 3.9 Clasificacion fractal de los mercados seglin los valores medios de las diferentes

particiones.
Activos Valores medios = Valores medios Categoria segin
del coeficiente de del indice de indice de
Hurst fractalidad fractalidad
Bono EEUU vto. 5 afios 0,332 1,668
Bono EEUU vto. 30 afios 0,382 1,618
VIX 0,384 1,616 Antipersistente
HSI 0,415 1,585
NIKKEI 225 0,453 1,547
FTSE 100 0,492 1,508
IBEX 35 0,510 1,490 .
Aleatorio
SMI 0,518 1,482
UBS 0,518 1,482
S&P 500 0,600 1,400
Teléfonica 0,615 1,385
Eurostoxx 50 0,627 1,373 Persistente
Euro / Délar 0,650 1,350
NASDAQ 100 0,694 1,306

Media variables 0,514 1,486
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3.5 Contraste del indice fractal segun las clasificaciones de los activos.

Tras el calculo de los indices de fractalidad de cada uno de los activos, se propone la

busqueda de la relacion entre el patron identificado con la clasificacion de cada uno de los

mercados seguin cuatro criterios alternativos:

Criterio Contraste Objetivo
#1 Segtin la naturaleza financiera. (El indice de fractalidad varia segun el
tipo de mercado en el que se encuentra
cotizando el activo?
#2 Segun el resultado de un analisis de ;Cada uno de los agrupamientos
conglomerados o cluster. obtenidos, tras realizar un analisis de
claster sobre los catorce activos, tiene un
indice de fractalidad caracteristico?
#3 Segin el resultado de un analisis ;Los componentes obtenidos en un
factorial de los activos analizados. analisis factorial de los activos poseen
un indice de fractalidad representativo?
#4a Segun la clasificacion de : (El indice de fractalidad guarda relacion
aleatoriedad de la aparicion de con la aleatoriedad de resultados
valores positivos o negativos en las positivos y negativos de una serie?
series historicas. 7
#4b Segun la clasificacion de
aleatoriedad representados por el
coeficiente de Hurst.
#4c Combinando  Rachas (4a) 'y
fractalidad (4b). |
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a) Criterio 1: clasificacion segtin la naturaleza financiera.

. . 36 . . . .
Los catorce activos seleccionados™ para el estudio se clasifican de acuerdo a cuatro criterios
en virtud de su naturaleza: activos de renta variable, indices de renta variable, activos de

renta fija y tipos de cambio.

El valor medio de cada una de estas clasificaciones permite obtener informacion sobre el
comportamiento de los activos incluidos. La tabla 3.10 muestra cémo el mercado de divisas
(tipo de cambio Euro / Délar) cuenta con el valor medio del coeficiente de Hurst mas elevado
(coeficiente de Hurst: 0,650, Indice de fractalidad 1,350) siendo por tanto el activo que
mantiene mayor nivel de persistencia en la evolucion de sus precios. Por el contrario, los
activos de renta fija poseen un nivel de antipersistencia mas elevada (coeficiente de Hurst:

0,357, indice de fractalidad 1,643).

Tabla 3.10 Coeficiente de Hurst e indice de fractalidad por tipo de activo.

Promedio de Valores Promedio de Valores
medios del coeficiente de  medios del indice de
Hurst fractalidad

Renta Fija 0,357 1,643
Renta variable, activos 0,567 1,433
Renta variable, indices 0,539 1,461
Tipo de cambio 0,650 1,350
Indicador volatilidad 0,384 1,616
Media mercados 0,514 1,486

El analisis combinado entre la clasificacion entre la naturaleza del activo y su clasificacion en
términos de persistencia no permiten concluir que exista una relacion directa entre ambas

caracteristicas tal y como muestra la tabla 3.11.

% El VIX es considerado como un activo para el analisis a pesar de que su composicion corresponde a

la evolucion de la relacion entre las opciones de compra y venta del indice S&P 500.
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Tabla 3.11 Clasificacion de activos segun el criterio de persistencia.

Aleatorio Antipersistente  Persistente Total general
Renta Fija 2 2
Renta variable, activos 1 1 2
Renta variable, indices 3 2 3 8
Tipo de cambio 1 1
Indicador volatilidad 1 1
Total 4 5 5 14

b) Criterio 2: clasificacion segun el analisis de conglomerados o cluster.

Tras obtener el indice de fractalidad segun la clasificacion clasica en virtud del tipo de
mercado y naturaleza financiera, se procede a calcular los valores medios del indice de
fractalidad de cada uno de los grupos obtenidos a través de la aplicacion del analisis de

conglomerados o cluster de los activos en relacion a la evolucion diaria de sus precios.

La técnica de identificacion de conglomerados permite determinar grupos de elementos con
elevada similitud entre si, al tiempo que mantienen la mayor distancia posible con otras
agrupaciones. El uso del estimador de K-medias indica el nimero de conglomerados a

identificar.

Para reducir la heterogeneidad existente, el estudio se inicia con una tipificacion de la
variable utilizada: rentabilidad diaria de cada uno de los activos. A continuacion se realiza un
estudio para 2, 3, 4 y 5 (ver anexo AlI-6 el detalle de los diferentes cluster identificados)
conglomerados siendo elegido el correspondiente a 4 por la relacion entre el nivel de

informacion aportada y el nimero de agrupaciones establecidas.

En el analisis destaca la relacion entre la distribucion de los centros de los conglomerados y
la situacién del VIX en cada uno de ellos’ con el resto de los activos analizados. Es
importante reseflar que este indicador no muestra la relacion causal entre ambas variables

sino simplemente las caracteristicas de su agrupacion.

*” Centro del VIX en cada uno de los conglomerados. cluster 1: -0,506, claster 2: -1,581, cluster 3:

3,894, y cluster 4: 4,743.
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La adopcion de cuatro conglomerados diferentes (ver tabla 3.12) en base al indicador de

volatilidad permite clasificar la evolucion de los mercados en los siguientes escenarios:

Cluster 1: en esta agrupacion el indicador del VIX adopta su valor més proximo a 0,
determinando un periodo estable de volatilidad en el mercado. No obstante el resto de
activos cuentan con sus rentabilidades mas elevadas defendiendo, de este modo, la
existencia en el mercado de forma simultanea de niveles de volatilidad estables y
rentabilidades positivas. O expresado de forma opuesta, este resultado podria indicar

como las volatilidades se incrementan en los mercados bajistas.

Cluster 2: en este conglomerado la volatilidad representada por el VIX se reduce,
mientras también lo hacen los centros de la agrupacion de cada uno de los activos.
Determina una situacion de mercado en la que se combina una menor variacion de

precios con una volatilidad inferior.

Cluster 3: el valor central del indicador del VIX se incrementa, reduciéndose los

valores centrales del resto de activos.

Clister 4: a diferencia de la estructura del conglomerado numero 3, en esta
agrupacion los activos tienen un centro del conglomerado que reduce su valoracion
negativa a pesar de incluir un centro para el VIX superior al correspondiente al cluster

numero 3.
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Tabla 3.12 Centro de cada conglomerado.

Cluster

Rentabilidad diaria tipificada 1 | 2 [ 3

IBEX 35 5870  -0,139  -3444 1,769
Eurostoxx 50 5,875 -1,907 -4,554 2,557
FTSE 100 7,625 2,114  -6,206 2,585
NASDAQ 100 1,460 2,484  -4721  -4419
S&P 500 3,295 5,193 -7,487  -4,091
SMI 5,040  -2,572 -4,674 2,576
UBS 11,498 4371 4,169  -1,308
NIKKEI 225 2,457 1,762 0,688  -3,307
HSI 5,639 1,709  -2,932  -2,063
VIX -0,506  -1,581 3,894 4,743
Telefonica 3,045  -1,175  -1,985 4,355
Bono EE.UU. Vto. 5 afios 7,529 1,012 -0,935 -4,106
Bono EE.UU. Vto. 30 afos 5,160 -0,878 -0,188 -0,446
Euro / Délar 1,327 1,738 -1,441 0,696

El célculo del coeficiente de Hurst para cada uno de los cuatro conglomerados establecidos se
realiza en base a la distribucion de cada uno de los centros establecidos de cada activo en

relacion al glrupo3 8 y queda reflejado en la tabla 3.13.

Tabla 3.13 Resultados del Coeficiente de Hurst por cluster identificado.

Cluster
Coeficiente de Hurst 0,502 0,563 0,554 0,399
Indice de fractalidad 1,498 1,437 1,446 1,601

Las conclusiones muestran como el indice de fractalidad difiere segtn la naturaleza de cada
uno de los conglomerados. En el caso del primer cluster, cuya caracteristica principal eran la

alta rentabilidad de cada activo unida a la reducida volatilidad del mercado indicada por el

* En el anexo AI-6 se encuentra el desarrollo matemético utilizado para el calculo del coeficiente de

Hurst e indice de fractalidad para cada uno de los cluster establecidos.
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valor del indice de VIX, el coeficiente de Hurst se encuentra proximo a la aleatoriedad

exacta.

En el segundo cluster, en el que la volatilidad se incrementa levemente al mismo tiempo que
las rentabilidades empiezan a dar valores negativos, el coeficiente de Hurst alcanza el valor
mas alto de los cuatro conglomerados. Con un valor de 0,563, los movimientos dentro de este

grupo se definen como persistentes.

A efectos del indice de fractalidad en el tercer grupo, cuya caracteristica principal era el
aumento significativo de la volatilidad asi como la existencia como punto central de cada
activo de las rentabilidades méas bajas, es también persistente al obtener un coeficiente de

Hurst del 0,554.

Por ultimo, el cluster nimero cuatro, en el que confluye el indicador mas elevado de la
volatilidad del mercado con valores medios en el resto de los activos, adquiere un patrén
distinto a los tres grupos anteriores ya que muestra una evolucion fundamentalmente

antipersistente con un coeficiente de Hurst del 0,399.

¢) Criterio 3: clasificacion segun el analisis factorial.

El tercer contraste del indice de fractalidad en virtud a una clasificacion alternativa a su

naturaleza financiera comprende la realizacion de un analisis factorial.
Para realizar este analisis factorial se establecen los siguientes ajustes:

e Para mejorar la distribucion de las ponderaciones de cada factor se utiliza una
rotacion del tipo Varimax.

e Para facilitar el analisis de los resultados, se retiran de la representacion en la tabla los
coeficientes por encima de 0,4.

e Se admiten autovalores superiores a 1.

El detalle de los calculos iniciales se encuentra en el anexo AI-8 la informacién mas

relevante queda resumida en los siguientes resultados:
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e [a medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin es de 0,846, lo que
representa un valor superior al 0,5 que se establece como nivel minimo para la
significacion de un analisis factorial.

e El analisis inicial propone cuatro factores con un nivel de explicacion de la varianza
del 76% tal y como se aprecia en los calculos incluidos en el anexo AI-8 asi como en
el grafico 3.10 de sedimentacion, no obstante, para incrementar el nivel de ajuste en la
distribucion, se fuerza al calculo a la busqueda de siete factores con los que se roza el
90% de la varianza® a pesar de que este escenario implica la asimilacion de 2 activos

a 2 factores de forma individual.

Grafico 3.10 Sedimentacion del analisis factorial.

4 factores
7 factores

Valor propio

4

Namero de componentes

De este modo, la distribucién de los componentes por cada factor queda establecida de
acuerdo a la tabla 3.14 donde se distribuyen los activos, asi como se denomina cada uno de
los factores resultantes mostrando de este modo como el andlisis factorial obtiene unos
resultados en relacion a la clasificacion de los activos distintos a los que establece la propia

naturaleza del tipo de mercado de cada uno de ellos.

3 Porcentaje acumulado de la varianza con cinco componentes = 75,929%. Porcentaje acumulado de

la varianza con siete componentes = 89,801%.
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Tabla 3.14 Matriz de componentes por activos.

Componentes
IBEX 35 0,89 0,24
Eurostoxx 50 0,89 0,29
FTSE 100 0,84 0,24 0,22
Telefonica 0,83 -0,40
SM1 0,82 0,33
UBS 0,36 0,56 0,28 0,51
S&P 500 0,32 0,87
HSI 0,20 0,00 0,83 0,40
Nasdaq 100 0,89
NIKKEI 225 0,90 -0,26
Bono EEUU 5 afios 0,92
Bono EEUU 30 aiios 0,92
Euro / Délar 0,98
VIX -0,24 -0,80 0,34

M étodo de extraccion: analisis del componente principal
M étodo de rotacion: Varimax con la normalizacion de Kaiser

Rotacion obtenida tras 8 iteraciones

En el anexo AI-7 se realiza adicionalmente un analisis estadistico simple sobre las
caracteristicas de las particiones factoriales obtenidas, donde se establece como cada uno de

los factores determinados comparten una media con valor 0 y una desviacion tipica de 1.

No obstante, la informacion mas relevante extraida de este andlisis corresponde al valor
adoptado por el indicador de rango de cada uno de los factores. A diferencia de los resultados
iniciales obtenidos en el apartado 1 del presente capitulo, donde de forma individual se
establecian unos rangos elevados entre el valor minimo y maximo de la rentabilidad, en la
tabla de resultados del analisis descriptivo de los factores el rango de cada uno de las siete
agrupaciones recogidas en la anexo AI-6 se mantienen en valores significativamente
inferiores. Este efecto guarda relacion con la reduccién de volatilidades en las carteras

diversificadas.

El resultado final es la obtencion de siete factores cuya composicion en los que, a pesar de

haber incrementado en tres factores el analisis (incluso dos de ellos corresponden a dos
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variables originales), y por tanto la sacrificar el beneficio de la reduccion de factores, la
identificacion y denominacioén de los factores en virtud de dos perspectivas; naturaleza de

activo y su procedencia geografica.

En primer lugar se establece un factor cuyos valores representativos son los indices IBEX 35,
Eurostoxx 50, FTSE 100, y SMI. Esta composicion permite denominar a este factor como

indices de renta variable europeos.

La composicion del factor numero dos se establece con la participacion de los indices S&P
500 y NASDAQ 100. El tipo de activo incluido en estos indices, asi como nuevamente su

origen geografico, permite su denominacion de indices de renta variable norteamericanos.

El tercer factor se compone de un tipo de activo diferente a los dos factores previos; inversion
directa en activos de renta fija. La inclusién en este factor de los bonos de EE.UU. permite

denominar a éste como activos de renta fija norteamericanos.

En el cuarto factor quedan representado el comportamiento de los indices de renta variables
provenientes de Asia: NIKKEI 225 y HSI. Su denominacion queda por tanto establecida

como indices asiaticos de renta variable.

El tipo de cambio de las divisas monopoliza al quinto factor del andlisis, lo que permite

facilmente su denominacion.

El sexto factor, denominado activos directos de renta variable, esta compuesto por los activos

de renta variable directos: UBS y Telefonica.

El séptimo, y ultimo factor, corresponde a la evolucion del indice VIX por lo que se ha

procedido a clasificar este factor como indicador de volatilidad.

Tabla 3.15 Denominacion de los factores obtenidos.

Factor Componentes Denominacion

1 IBEX 35, Eurostoxx 50, FTSE  indices de renta variable europeos.
100, y SMI.

2 S&P 500 y NASDAQ 100. Indices de renta variable norteamericanos.
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3 Bono EE.UU. vto. a5y 30 Activos de renta fija norteamericanos.
afos.
4 NIKKEI 225 y HSL. Indices asiaticos de renta variable.
5 Euro / Dolar. Tipo de cambio entre la divisa Euro y el Délar
americano.
6 UBS y Telefonica. Activos directos de renta variable.
7 VIX. Indicador de volatilidad.

Por ultimo, se establece una aproximacion al célculo del indice de fractalidad de cada uno de
los factores determinando el mismo segin la ponderacién de cada activo en cada
componente. El desarrollo matematico seguido se encuentra en el anexo Al-7, dando como
resultado definitivo los valores mostrados en la tabla 3.16. En este resumen se muestra como

el coeficiente de Hurst medio difiere en cada uno de los factores establecidos.

Tabla de 3.16 Resultados del coeficiente de Hurst por factor identificado.

Factores

Coeficiente de Hurst 0,5513 0,6593 0,3868 0,4531 0,6172 0,4766 0,3765

Indice de fractalidad 1,4487 1,3407 1,6132 1,5469 1,3828 1,5234 1,6235

En esta dispersion de resultados destaca el valor maximo del coeficiente de Hurst de 0,66
obtenido por el factor numero 2, y que indica una fuerte persistencia en la evolucion diaria de
los precios. Tal y como se exponia en la tabla 3.14, este factor estd marcado por el
comportamiento de los indices norteamericanos de renta variable: S&P 500 y NASDAQ 100.
Por el contrario, es el factor séptimo, cuyo exponente es el VIX®, aquel que dispone del

comportamiento mas antipersistente de todos los grupos establecidos.

" En el séptimo factor se encuentra el indice HSI como activo relevante, pero ha sido previamente

asignado al cuarto factor.
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Finalmente, corresponde al grupo integrado por los activos de renta variable no indices el
valor del coeficiente de Hurst mas cercano al comportamiento aleatorio en la evolucion diaria

de sus precios de cierre (0,4766).

d) Criterio 4: clasificacion segun la aleatoriedad del activo.

El analisis desarrollado hasta este momento en relacion a la aleatoriedad de los activos se
complementa con la introduccion del indicador (estimador de rachas) y de la relacion entre
los resultados obtenidos entre el indice de fractalidad y el obtenido utilizando este nuevo

indicador.

Perspectiva 4A: utilizacion del estimador de Rachas (Z).

Este criterio de contraste determina la aleatoriedad de un activo segun un estimador de la
distribucién sesgada del resultado positivo y negativo en las series denominado analisis de
rachas. A efectos estadisticos, una racha se determina por un rango de valores extraidos de

una serie historica que respetan un componente idéntico al valor anterior.

El andlisis de rachas estd basado en la determinacion de la independencia en relacion a la
secuencia de observaciones tomadas de la serie historica de datos. Se trata de un estadistico
no paramétrico que permite contrastar si la sucesion de rentabilidades positivas o negativas a

lo largo de una serie histdrica responde a un patron aleatorio o no.

El indicador establece un umbral sobre el niimero de repeticiones que permiten clasificar la
serie como aleatoria en relacion a la frecuencia de ocurrencia y de este modo poder rechazar
la hipotesis nula que establece que se trata de una secuencia aleatoria. Si el estimador muestra
un numero reducido o excesivo de rachas podria implicar una sucesiéon no aleatoria de

resultados.

El desarrollo tedrico que se utiliza para el contraste propone que una distribucion aleatoria

cumple la estructura siguiente:
— 2 : — /w
Urp = n + 1 ’ d R — n2(n-1)
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Dénde:

R = distribucion del ntimero de rachas.

N = ntimero total de observaciones.

nl = numero de observaciones del tipo 1.

n2 = namero de observaciones del tipo 2.

De este modo, el indicador de rachas (Z) queda establecido de acuerdo a la siguiente relacion

R+c—
s Rtc—
Or

Al establecer los valores para Or ¥ Hg , la ecuacion determina si la variable C se encuentra
en el rango de 0,5 y -0,5 dependiendo de si la distribucion del nimero de rachas (R) es

superior o inferior a pg.

El calculo se completa al tipificar el numero de rachas asignando por tanto al estimador una
distribuciéon normal (0,1), siendo el nivel establecido como indicador el resultante de

multiplicar por dos la probabilidad tedrica de observar intervalos semejantes.

A efectos de analizar la aleatoriedad en la evolucion del signo de los rendimientos diarios se
crea, para cada uno de los activos, una variable dicotdmica que establezca como “1” los
valores positivos y “-1” los valores negativos de la rentabilidad diaria obtenida. Esta
transformacion de la variable se muestra en el anexo AI-8 donde figuran los estadisticos mas

representativos de esta nueva variable.
Para realizar el contraste se establece la hipotesis nula y alternativa:

e Hj: La secuencia de aparicion de los dos valores posibles de una variable dicotomica
es aleatoria.
e Hj: La secuencia de aparicion de los dos valores posibles de una variable dicotomica

no es aleatoria.

Adicionalmente se establece la regla de decision:

e Nivel de significacion (o) = 0,05
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e Se rechaza Hj si el p-valor es inferior o igual al nivel de significacion.

e Seno se rechaza Hj si el p-valor es superior al nivel de significacion.

Tras la aplicacion del estadistico de rachas a las series historicas de las variables dicotdmicas

para cada uno de los activos su resultado se expone en la tabla 3.17.

Tabla 3.17 Resultados del estimador Z para rachas.

Variable dicotémica Valor Casos por Casos por Total Numero Estimador P-valor Reglade Decisién del Implicacién
1 pararentabilidad positiva Test  debajo  encima Casos de rachas de rachas contraste  contraste
2 para rentabilidad negativa del valor del valor analizados
de Test  de Test

Tipo de cambio Euro / Délar | 485 2.727 2.564 5.291 2.774 3,578 0,000 <0,05 serechaza HO
NIKKEI 225 1494 2.523 2467 4990  2.610 3237 0,001 <0,05 serechaza HO
S&P500 1,461 2751 2356 5.107 2.629 2,528 0,011 <0,05 serechaza HO
VIX 1,533 1.677 1.915 3.592 1.854 2,175 0,030 <0,05 serechaza HO
Bono EEUU 5 afios 1,460 2.749 2342 5.091 2469 - 1728 0,084 >005  seacepta HO
SMI 1,465 2.745 2.386 5.131 2523 - 0,868 0385 >005 seacepta HO
Nasdaq 100 1,459 2.762 2.345 5.107 2.563 0,719 0472 >0,05 seacepta HO
Eurostoxx50 1,477 2716 2478 5194 2614 0,597 0,551 >0,05 seacepta HO
IBEX 35 1469 2715 2399 5014 2528 - 0,568 0,570 >005  seacepta HO
Telefonica 1,464 1.986 1.719 3.705 1.829 - 0492 0623 >0,05 seacepta HO
Bono EEUU 30 afios 1,474 2,677 2414 5.091 2.553 0374 0,709 >0,05 seacepta HO
UBS 1,488 1.790 1.709 3.499 1.756 0218 0828 >005 seacepta HO
FTSE 100 1,464 2.837 2.454 5291 2625 - 0211 0833 >0,05 seaceptaHO
HSI 1,482 2.616 2437 5.053 2517 - 0206 0,836 >0,05 seacepta HO

De acuerdo al estimador de rachas se acepta la hipotesis nula asociada a la existencia de

aleatoriedad en la sucesion de rentabilidades positivas y negativas en todos los activos

excepto en el caso de los mercados del S&P 500, NIKKEI 225, Tipo de cambio del Euro-

Doélar, asi como la evolucion diaria del indicador de volatilidad del VIX.

Analisis grafico del indicador de rachas.

En paralelo al calculo estadistico realizado tras la aplicacion del estimador de rachas, se

realiza un contraste mediante la representacion grafica de la evolucion del signo de la
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rentabilidad diaria*'. Debido al nimero de observaciones de cada uno de los activos las
herramientas graficas disponibles no permiten la identificacion visual de la existencia o no de
aleatoriedad. Tomemos por ejemplo la representacion grafica 3.11 y 3.12 correspondiente a
los datos diarios del periodo anual desde 14/04/2013 a 14/04/2014 de un indice donde el
grado de significacion del estimador Z no rechaza la hipotesis de que la secuencia de
aparicion sea aleatoria como el IBEX 35 (Z= -0,568 y nivel de significacion de 0,570), y otro
caso donde se haya rechazado la hipotesis nula como el NIKKEI 225 (Z= 3,237 y nivel de
significacion de 0,001).

Para resaltar graficamente la evolucion de las diferentes rachas se trata la serie de tal modo
que se asigna un valor 1 para todos los rendimientos diarios positivos, y un valor -1 para los
rendimientos negativos. De este modo se comprueba como las rachas son mas uniformes en

el caso del NIKKEI 225 que en el del selectivo espafiol.

Grafico 3.11 Rachas IBEX 35 en el periodo desde 14/04/2013 a 14/04/2014.

Ejemplo de activo que ha resultado aleatorio en el test de rachas

L

15/04/2013 14/07/2013 12/10/2013 10/01/2014 10/04/2014

*! El gréfico se forma representando los resultados de forma dicotomica: 1 para resultados diarios con

rentabilidad positivay -1 para resultados diarios con rentabilidad negativa.
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Grafico 3.12 Rachas NIKKEI 225 en el periodo desde 14/04/2013 a 14/04/2014.

Ejemplo de activo que ha resultado no aleatorio en el test de rachas

ﬂ

(M
15/04/2013 14/07/2013 12/10/2013 10/01/2014 10/04/2014

En definitiva, las implicaciones de esta diferencia, tal y como se profundizara en el apartado
de resultados, es la existencia de diversos grados de eficiencia entre los distintos mercados.
Existen series historicas donde la cadencia de datos sigue un patrén aleatorio, es decir,
cumplen la hipdtesis de independencia de los precios al no existir ningiin patréon en la
cadencia de resultados. Por el contrario se identifican activos donde se rechaza la hipotesis de

aleatoriedad dado el nivel de significacion establecido.

Desde el punto de vista practico de la toma de decisiones en la gestion de carteras la no
aleatoriedad permite la busqueda de situaciones donde es posible realizar arbitraje o

establecer precios futuros en virtud de los datos historicos.

Perspectiva 4B: uso del indicador fractal de cada activo.

El calculo se inicia con la consideracion de los valores obtenidos en el coeficiente de Hurst
de cada uno de los activos. Como se detalla en el apartado 3 del presente capitulo, la
distribucion del coeficiente de Hurst se encuentra entre 0 y 1, siendo el valor 0,5 el

representativo de una distribucion aleatoria.

De este modo, y teniendo en consideracion nuestro objetivo de clasificacion de la
aleatoriedad de los activos, tanto si el activo ha obtenido una valoraciéon propia de una

distribucion persistente (valor superior al 0,5), o antipersistente (valor inferior al 0,5), debe
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quedar igualmente clasificado como no aleatorio. Esta consideracion de no aleatoriedad sera

mayor cuanto mayor sea su distancia con el valor de equilibrio 0,5.

En definitiva, a efectos de clasificar a los activos en virtud de su comportamiento aleatorio se
debe transformar el resultado del coeficiente de Hurst previamente obtenido en una nueva

variable construida como la diferencia, en valor absoluto, entre el coeficiente y 0,5.

Los valores obtenidos se encuentran en la tabla 3.18 que ordena a los activos segun la

diferencia, en valor absoluto, entre 0,5 y el coeficiente de Hurst medio calculado.

Tabla 3.18 Ranking de aleatoriedad de los activos segun su coeficiente medio de Hurst.

Orden Activo Valores medios del Valores medios del  Valor medio de
coeficiente de indice de aleatoriedad

Hurst fractalidad (diferencia Hvs 0.5
en valor absoluto)
1 FTSE 100 0,492 1,508 0,008
2 IBEX 35 0,510 1,490 0,010
3 UBS AG 0,518 1,482 0,018
4 SMI 0,518 1,482 0,018
5 NIKKEI 225 0,453 1,547 0,047
6 HSI 0,415 1,585 0,085
7 S&P 500 0,600 1,400 0,100
8 Telefonica 0,615 1,385 0,115
9 VIX 0,384 1,616 0,116
10 Bono EE.UU. Vto. 30 afios 0,382 1,618 0,118
11 Eurostoxx 50 0,627 1,373 0,127
12 Euro - Délar 0,650 1,350 0,150
13 Bono EE.UU. Wto. 5 afios 0,332 1,668 0,168
14 NASDAQ 100 0,694 1,306 0,194
Media activos financieros 0,514 1,486 0,014

Perspectiva 4C: analisis comparado de aleatoriedad utilizando el estimador de rachas y

el indice de fractalidad.

El uso del indicador de rachas responde a la necesidad de identificar la aleatoriedad diaria en
los resultados obtenidos, mientras que el indice fractal, obtenido a partir del coeficiente de

Hurst, aporta informacion sobre la persistencia de los movimientos.
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En la literatura analizada hasta la fecha no se menciona un andlisis combinado de ambos
criterios de aleatoriedad, por lo que el estudio comparado que se definird a continuacion

supone una novedad.

El detalle de la comparacion entre la caracteristica de aleatoriedad comparada segin los
valores obtenidos a través del estimador de rachas y el indice de fractalidad se encuentra en el

anexo AI-S.

Tal y como se determina en los célculos, el analisis comparado muestra como el indice de
fractalidad medio correspondiente a los activos en los que no se rechaza la hipotesis de
aleatoriedad de rachas es practicamente idéntico a la media del indice de fractalidad de

aquéllos en los que si se rechaza esta hipotesis.

En concreto, el indice de fractalidad de aquellos activos en los que la secuencia de valores
positivos y negativos en la rentabilidad diaria puede corresponder a un patron aleatorio
dispone de un indice de fractalidad del 1,481, mientras que aquellos en los que se rechaza

esta hipotesis tienen un indice de fractalidad medio de 1,477.

Matriz de aleatoriedad. Relacion entre el posicionamiento de los activos.

Con el objetivo de identificar las relaciones existentes entre los activos segun la aleatoriedad
de los activos en base al estimador de rachas y el coeficiente de Hurst, se establece una

matriz que posiciona a cada uno de los valores en relacion a dos ejes.
Eje X: nivel de significacion del estimador de rachas en orden creciente.

Eje Y: diferencia en valor absoluto entre el coeficiente de Hurst y 0,5. En la representacion

grafica este valor se muestra en orden decreciente.

Al representar los distintos activos en la matriz de aleatoriedad expuesta anteriormente se
comprueba como, de acuerdo a los pardmetros utilizados, un activo sera mas eficiente desde
el punto de vista de aleatoriedad cuanto mas arriba se encuentre en el eje Y, y mas a la

derecha se encuentre en relacion al eje X.

Queda por tanto la clasificacion de los activos en virtud del cuadrante en el que han quedado

posicionados en la representacion grafica del siguiente modo:
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Cuadrante numero 1 (inferior izquierdo): corresponde a los activos donde de
acuerdo a los dos indicadores de aleatoriedad, la evolucion de sus precios sucede de
forma menos independiente.

Cuadrante numero 2 (inferior derecho): corresponde a los activos donde la
evolucion de sus rentabilidades tampoco puede ser considerada aleatoria. En esta
ocasion el factor que contribuye al rechazo de la independencia de sus precios es la
existencia de una potencial estructura fractal determinada por el valor medio de su
coeficiente de Hurst. Por otro lado, la evolucion diaria de las rentabilidades positivas
y negativas si responde a un esquema aleatorio dada el nivel de significacion
establecido.

Cuadrante nimero 3 (superior izquierdo): en este cuadrante se contintia rebatiendo
la hipotesis de aleatoriedad de los activos al encontrar un patrén no independiente en
la sucesion de valores positivos y negativos. No obstante, en relacion al coeficiente de
Hurst, no se observa un comportamiento fractal que permita identificar la persistencia
o no de las series.

Cuadrante nimero 4 (superior derecho): en esta zona se sitian los activos cuyos
indicadores de aleatoriedad se encuentran mas cerca de aceptar la hipodtesis de
aleatoriedad. No solo la evolucion de la secuencia de los signos corresponde a un

patrén aleatorio, sino también existe una ausencia de estructura fractal.

Los activos quedan distribuidos en la matriz de aleatoriedad tal y como se refleja el grafico
3.13. En el cuadrante inferior izquierdo se encuentran los activos con menor aleatoriedad
considerando su componente fractal asi como la cadencia de resultados positivos y negativos
mostrado a través del estimador de rachas (bono EE.UU. vto. 5 afios y tipo de cambio Euro /

Dolar).

En el cuadrante superior izquierdo se encuentran los activos con aleatoriedad en cuanto a la

evolucion de su estructura fractal, pero que sin embargo mantienen una no aleatoriedad en
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cuanto a la probabilidad de obtencion de resultados diarios positivos o negativos (NIKKEI

225, S&P 500, e indice VIX).

En el cuadrante inferior derecho se encuentran los activos en los que podria existir una
estructura fractal correspondiente a un movimiento persistente o no persistente en su
evolucion (y por tanto predecible y arbitrable), pero con una aleatoriedad en cuanto a la
evolucion del signo considerando las observaciones diarias (NASDAQ 100, Eurostoxx 50,

Telefonica, y bono EE.UU. con vencimiento a 30 afios).

Por ultimo, en el cuadrante superior derecho se encuentran los activos que en ambos
indicadores obtienen los resultados que mas se ajustan al comportamiento de un activo

aleatorio (SMI, IBEX 35, FTSE 100, UBS y HSI).

Grafico 3.13 Relacion entre aleatoriedad segun el estimador de rachas y el correspondiente al

coeficiente de Hurst.
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Los resultados muestran que, dentro de los activos seleccionados y para el rango de fechas
establecido, el activo mas eficiente desde el punto de vista de aleatoriedad y ausencia de

memoria estadistica es el selectivo bursatil inglés FTSE 100.

Cabe destacar la segunda posicion ocupada por la accion de UBS, ya que en los estudios
previos sobre la existencia de valores atipicos, asi como la no distribucion normal de sus
rendimientos diarios, mostraba unos de los resultados mas alejados del axioma de

aleatoriedad propuesto por la Teoria Financiera Clésica.

Por el contrario, es el indice NASDAQ 100 el que muestra los indicadores mas alejados del

comportamiento aleatorio tanto en el indicador de rachas como en coeficiente de Hurst.

La comparativa muestra ademas como, al ordenar los activos para los que el estimador de
rachas no ha rechazado la hipdtesis nula, la relacion entre la aleatoriedad mostrada por el
indice de fractalidad y el nivel de significacion del estimador de rachas guardan una relacion
directa, permitiendo incluso establecer, de modo exploratorio, una regresion simple estimada

con la recta y = -0,0672x + 0,1195y, con un indicador de bondad del ajuste R>=0,134

En resumen, al considerar los indicadores de rachas asi como el indice de fractalidad para
establecer la aleatoriedad de los resultados de los activos financieros, se rechaza la hipotesis
de investigacion que establece como aleatoria la evolucion individual de los activos

financieros.

e) Conclusiones de la relacion del indice de fractalidad y las clasificaciones realizadas.

Tras el estudio del indice de fractalidad de cada uno de los activos bajo cuatro criterios
alternativos, las conclusiones quedan reflejadas en la tabla 3.19. El presente estudio
encuentra como cada uno de los criterios aplicados para la diferenciacion de los activos ha
permitido, con diferente grado de significatividad, encontrar patrones en el indice de

fractalidad de cada una de las clasificaciones.
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Tabla 3.19 Relacion entre el indice de fractalidad y la clasificacion de los activos.

# Contraste realizado  indice de fractalidad maximo Indice de fractalidad minimo Comentario
Renta fija EEUU Mercado de divisas
Existe una diferencia en el
Segun la naturaleza indice de fractalidad
1 financiera 1 ’643 1 ’3 S0 dependiendo de la naturaleza
Bonos EE.UU. con Tipo de cambio Euro-Délar del activo

vencimiento 5y 30 afios

Conglomerado #4 Conglomerado #2

1,601 1,437

Segun el resultado del ;
g Este cluster corresponde a  Este cluster corresponde a

analisis de . . A mayor volatilidad mayor
2 los valores establecidos en  los valores establecidos en e .
conglomerados o indice de fractalidad.
st el mercado con mayor el mercado con menor
claster

volatilidad. Es decir, aquel  volatilidad. Es decir, aquel
conglomerado que recoge  conglomerado que recoge
los valores mas elevados del los valores mas reducidos

VIX del VIX
Factor #7 Factor #2
1,624 1,341

Segun el resultado del

3 analisis factorial de los corresponde principalmente corresponde principalmente
activos analizados @ la aportacion del indicador a la aportacion de los indices

de volatilidad VIX bursatiles norteamericanos

S&P 500 y NASDAQ 100

A mayor volatilidad mayor
indice de fractalidad.

Valores con secuencia Valores sin secuencia
Segtn la clasificacion i i . .

g . aleatoria aleatoria La secuencia aleatoria de los
de aleatoriedad de la resultados positivos no tiene
aparicion de valores 1,490 1,478 L P . .

4 implicaciones en la diferencia

Positivos 0 negativos  yer detalle en la tabla AI-33  ver detalle en la tabla AI-33 del indice de fractalidad de
en las series historicas del anexo del anexo
(estimador de rachas)

cada activo

3.6 Creacion de un indice en base a la estructura fractal de cada activo.

A partir de los resultados obtenidos tras el calculo del coeficiente de Hurst para cada uno de
los activos considerando las siete diferentes particiones temporales (diarias, semanales,
mensuales, 50 dias, 100 dias, 150 dias y anuales), se pretende construir un indice que permita
jerarquizar a cada tipo de activo en relacion a su propiedades fractales de aleatoriedad y

consistencia. De acuerdo a la propiedad de auto similitud de los fractales, cualquier intervalo
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de la serie histérica recoge la misma estructura que otro intervalo de la misma serie con

independencia del rango de fechas seleccionado.

Tras obtener el indice de fractalidad* de cada uno de los activos, se procede a analizar la
consistencia de la propiedad de persistencia, antipersistencia o aleatoriedad en relacion con

los resultados obtenidos segun las particiones establecidas.

Para establecer la consistencia de los resultados se calcula la desviacion tipica y varianza del
indice de fractalidad obtenido, procediendo posteriormente a ordenar los activos segin la
dispersion de resultados obtenidos. Los resultados, ordenados de menor a mayor desviacion

tipica, quedan tal y como se muestra en la tabla 3.20.

Tabla 3.20 Desviacion tipica del indice de fractalidad por activo.

Indice de Fractalidad

Activo Valor Maximo Valor Minimo Valor Medio  Desviacion Varianza
tipica
Telefonica 1,422 1,315 1,385 0,041 0,00168
Bono EE.UU. Vto. 5 aios 1,728 1,633 1,668 0,034 0,00113
HSI 1,645 1,568 1,585 0,027 0,00073
NASDAQ 100 1,330 1,263 1,306 0,026 0,00068
IBEX 35 1,516 1,443 1,490 0,026 0,00066
S&P 500 1,416 1,349 1,400 0,024 0,00056
Bono EE.UU. Vto. 30 afic 1,649 1,595 1,618 0,021 0,00043
NIKKEI 225 1,574 1,527 1,547 0,018 0,00031
Eurostoxx 50 1,386 1,346 1,373 0,015 0,00022
Euro - Dolar 1,366 1,328 1,350 0,011 0,00013
UBS 1,497 1,463 1,482 0,011 0,00012
FTSE 100 1,525 1,496 1,508 0,010 0,00011
VIX 1,629 1,605 1,616 0,010 0,00010
SMI 1,494 1,473 1,482 0,008 0,00006
Valor medio 1,728 1,263 1,486 0,110 0,01216

*2 El indice de fractalidad, al tratarse de un objeto con unicamente dos dimensiones, se obtiene como
resultado de aplicar la relacion ya expuesta en el apartado 5 del capitulo 33: indice de fractalidad = 2

— coeficiente de Hurst.
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La desviacion tipica muestra como el activo en el que el resultado obtenido a través del
coeficiente de Hurst se mantiene mas constante con independencia del intervalo adoptado es el

indice bursatil del mercado suizo (SMI).

En el grafico 3.14 adjunto se incluye su evolucion para el periodo de andlisis y se muestra
como, a pesar de la intensidad del fractal identificado, el desarrollo de sus precios ha

experimentado fuertes variaciones historicas.

Grafico 3.14 Evolucion diaria del SMI desde el 01/04/1994 hasta el 14/04/2014.
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Fecha de observacion

El estudio de esta clasificacion en virtud de la robustez de los célculos en relacion al intervalo
adoptado se completa con la relacidon entre ésta, y el grado de aleatoriedad de la serie. El
objetivo es el estudio de la potencial relacion entre la consistencia de los fractales y cada una
de las grandes clasificaciones obtenidas mediante el coeficiente de Hurst: activos

persistentes, activos antipersistentes y activos aleatorios.

Si bien en el anexo AI-8 se encuentra la tabla comparativa para cada uno de los activos de las
variables aleatoriedad y consistencia, el grafico 3.16 permite observar la relacion existente
entre aleatoriedad (mayor independencia a medida que el indice de fractalidad se aproxima al
valor 1,5 mostrado en el eje de abscisas), y la consistencia (mayor consistencia fractal en la

medida que la desviacion tipica de los coeficientes de Hurst segun el tramo se reduzca).
En la distribucion de los activos destacan 2 subconjuntos:

e Cuadro verde: activos proximos a la aleatoriedad (Indice de fractalidad proximo a

1,5), y cuyos resultados se mantienen con independencia del rango de la particion
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realizada (desviacion tipica proximo a 0). En esta categoria se encuentran los

mercados del SMI, FTSE, asi como la accion de UBS.

e Cuadro rojo: activos alejados a la aleatoriedad (Indice de fractalidad alejado de 1,5)
tanto por seguir una estructura persistente como antipersistente, y cuyos resultados
varian significativamente segun el rango de la particion realizada (desviacion tipica
alejada del 0). En esta categoria se encuentran los mercados del NASDAQ 100, Bono

EE.UU. vto. a 5 afios, asi como la accion de Telefonica.

Por otro lado, al aplicar una regresion lineal sobre la posicion de los activos con respecto a
ambos ejes se obtiene un ajuste a la recta siguiente:

y =2,4906x + 0,0411 siendo la bondad del ajuste de esta regresion lineal es R> = 0,1638.

El grafico 3.15 permite extraer una relevante conclusion considerando el rango del periodo y
tipo de activos analizados. Aquellos activos con una evoluciéon mas aleatoria en sus
rentabilidades disponen también de un fractal mas consistente. Esta afirmacion refuerza por
tanto la propiedad de autosimilitud expuesta en las caracteristicas fundamentales de los

fractales.
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Grafico 3.15 Comparacion por activo de la consistencia y aleatoriedad fractal.
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a) Composicion del Indice de Eficiencia Fractal (IEF).

El indice de Eficiencia Fractal propuesto en el presente estudio se basa en dos indicadores.
En primer lugar se considera la aleatoriedad de la evolucion de precios proporcionada por el
indice de fractalidad y coeficiente de Hurst, y posteriormente, y como forma de ponderar la
consistencia de la estructura fractal que ha permitido analizar la aleatoriedad del activo, se
establece una medicion que permita valorar si la dependencia del fractal varia en virtud del

rango o particion temporal aplicada para el calculo.

Componente #1: aleatoriedad.

Considerando el desarrollo matematico del coeficiente de Hurst mostrado en el capitulo tres,
el valor del mismo se obtiene como la regresion lineal de los valores calculados para el

modelo de particion establecido.

Partiendo de la ecuacion que permite la obtencion del coeficiente de Hurst.
R
In <§> n =In(c) + H In(n)

Se procede a despejar el indicador.

_In(R/S)n — In(c)
h In(n)

Al adoptar diferentes intervalos, se obtiene la media del valor del coeficiente de Hurst

obtenidos.

In(R/S)n — In(c)
In(n)
n

o
I

n=1

Considerando la propiedad que establece 0,5 como el valor que determina la evolucion

. . . . . . 43
aleatoria de la serie, se calcula la diferencia del coeficiente de Hurst medio con este valor™.

* Aquellos valores con un indicador de aleatoriedad préximo a 0 el analisis de la serie historica no

permitira establecer la evolucion a corto plazo bajo un nivel minimo de certidumbre estadistica. Por el
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Esta diferencia debe ser adoptada en valor absoluto ya que las estructuras persistentes (H >
0,5) y antipersistentes (H < 0,5) deben ser consideradas igualmente alejadas a la evolucion

aleatoria del activo financiero.

| In(R/S)n — ln(c)
Aleatoriedad = 0,5 — ln(n)

Considerando si el activo se comporta de forma no aleatoria de acuerdo al coeficiente de

Hurst o indice de fractalidad se pueden desarrollar diversas técnicas de inversion basadas en
la existencia de diferente probabilidad en la posible evolucion futura de un activo tales como

. ., L, . . . 44
la inversion apalancada o técnicas de arbitraje

Componente #2: consistencia.

El otro pilar del indicador se encuentra en el establecimiento de la consistencia del fractal

inherente a la evolucion de la serie precios analizados.

Como se ha constatado en el desarrollo matematico expuesto en el calculo del coeficiente de
Hurst, el valor obtenido variaba dependiendo de cada uno de los tramos utilizados. Esta
situacion mostraba como el fractal inherente a cada una de las series historicas no era unico,

ni entre los distintos activos, ni a lo largo del periodo de observacion de cada activo.

No obstante, esta dispersion de resultados no era homogénea. Existen activos en los que el
coeficiente de Hurst es practicamente idéntico con independencia del tramo adoptado,
mientras que en otros casos los resultados de cada una de las particiones son tan dispares que

llegan a ser contrarios en cuanto a la definicion de persistencia que realizan del activo, dando

contrario, a medida que el indicador de aleatoriedad obtenga un valor mas alejado de 0 establecera la

existencia de un grado mas elevado de dependencia o memoria estadistica en la cotizacion del activo.

“ En el apartado dedicado a la exposicion de conclusiones, y dentro de las futuras lineas de

investigacion, se desarrollan ambas técnicas dentro de un nuevo modelo de gestion de carteras.
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valores de persistencia en particiones diarias y de antipersistencia en particiones en

particiones de mas de 100 observaciones.

Para calibrar esta consistencia del fractal en la dispersion de los resultados obtenidos se

calcula la desviacion tipica de los mismos.

In(R/S)n — In(c)
In(n)

Consistencia H = o

La ecuacion del indice de eficiencia fractal (IEF) quedaria por tanto expuesto del siguiente

modo:

In(R/S)n — In(c)
0.5~ In(n) ’
n
n=1
IEF = —In(R/Sin—_In(0

In(n)

Los valores obtenidos permiten establecer una regla de seleccion de los activos en la
posterior toma de decisiones en la gestion de carteras. Aquellos valores con un Indice de
Eficiencia Fractal permiten tomar posiciones alcistas o bajistas a corto plazo con mayor

probabilidad de obtener un resultado positivo.

b) Calculo del indice de Eficiencia Fractal para los distintos activos financieros

seleccionados.

Tras aplicar la ecuacion desarrollada, se aplica el Indice de Eficiencia Fractal a los activos
financieros considerados en el estudio quedando, ordenados de acuerdo a esta variable, en la

tabla 3.21.
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Tabla 3.21 indice de Eficiencia Fractal para cada activo financiero.

Activos Valores medios Valores medios Valor medio de Desviacién indice de
del coeficiente  del indice de aleatoriedad tipica de indice Eficiencia
de Hurst fractalidad (diferencia Hvs  de fractalidad Fractal
0.5 en valor (IEF)
absoluto)
Euro - Délar 0,650 1,350 0,150 0,011 13,164
VIX 0,384 1,616 0,116 0,010 11,814
Eurostoxx 50 0,627 1,373 0,127 0,015 8,614
NASDAQ 100 0,694 1,306 0,194 0,026 7415
Bono EE.UU. Vto. 30 afios 0,382 1,618 0,118 0,021 5,719
Bono EE.UU. Vto. 5 aflos 0,332 1,668 0,168 0,034 4,998
S&P 500 0,600 1,400 0,100 0,024 4,206
HSI 0415 1,585 0,085 0,027 3,133
Telefonica 0,615 1,385 0,115 0,041 2,812
NIKKEI 225 0,453 1,547 0,047 0,018 2,656
SMI 0,518 1,482 0,018 0,008 2,442
UBS 0,518 1,482 0,018 0,011 1,685
FTSE 100 0,492 1,508 0,009 0,010 0,908
IBEX 35 0,510 1,490 0,020 0,026 0,777
Valor medio 0,514 1,486 0,092 0,110 0,833

De este modo, el indice de eficiencia fractal mas elevado corresponde al tipo de cambio Euro
/ Délar, mientras que son los indices inglés y espaiol los activos que obtienen un valor mas

reducido.

¢) Implicaciones del uso del indice de Eficiencia Fractal para los distintos activos
financieros.

Tras el estudio realizado para cada uno de los activos en relacion a la existencia de una
estructura fractal en la evolucion de sus cotizaciones, y fundamentalmente si este fractal
establece una evolucion aleatoria de la misma, o si por el contrario existe algun grado de
dependencia o memoria estadistica, la aplicacion de este nuevo Indice de Eficiencia Fractal

(IEF) permite establecer una clasificacion alternativa de los activos.

El indice de Eficiencia Fractal permite ordenar cualquier tipo de activo en relacion a las
probabilidades de predecir su evolucion a corto plazo. Aquellos activos con un mayor Indice
de Eficiencia Fractal corresponderan a series historicas en los que existe una memoria
estadistica (no aleatorio) bajo un patron que se repite con independencia del rango

considerado (reducida desviacion tipica en los valores del coeficiente de Hurst).
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En el grafico 3.16 se representa, dado unos valores predeterminados para el Coeficiente de

Hurst y su desviacion tipica la relacion existente con el valor final del IEF.

Grafico 3.16 Indice de Eficiencia Fractal en relacion con aleatoriedad y consistencia.

Consistencia
Mayor Menor
Desviacion tipica Desviacion tipica
proxima a 0 alejandose de 0
Mayor
dif i I
erencia en valor IEF IEF

absoluto (0,5 - Hurst).
Valor préximo a 0

Menor

diferencia en valor
absoluto (0,5 - Hurst). I I | , I IEF

Valor alejandose de 0

Aleatoriedad

Esta clasificacion podria tener una aplicacion directa en la seleccion de activos a la hora de la
formacion de una cartera de inversion. Ante la decision de incluir un activo nuevo entre un
conjunto de candidatos se debera seleccionar aquel con mayor indice de Eficiencia Fractal,
ya que existe mayor probabilidad de acertar la evolucion futura del mismo. E inversamente

este indicador permite tomar la decision de retirar un activo de una cartera.
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Capitulo 4

Metodologia y analisis empirico del analisis de los casos atipicos:

cisnes negros

B

“La historia no gatea, da saltos.’

Nassim Nicholas Taleb (2007, pp. 42).

Sinopsis del capitulo

Se justifica la relevancia del estudio de los casos atipicos (o cisnes negros) en el analisis de
las rentabilidades historicas de los activos. A continuaciéon se incorpora un estudio
descriptivo de los eventos extremos observados en los activos seleccionados, y cuyos
calculos permitiran completar la hipétesis del investigador #3 que busca la relacion entre el
indice de fractalidad y la sensibilidad de los activos a los casos atipicos. Se concluye con la
no existencia de una relacion significativa entre la sensibilidad histérica de los activos a

movimientos extremos y el indice de fractalidad obtenido.
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Capitulo 4. Metodologia y andlisis empirico del andlisis de los casos atipicos:

cisnes negros.

4.1 Justificacion del analisis de casos atipicos.

En la literatura elaborada por las escuelas que critican la existencia de un mercado eficiente,
es sin duda el rechazo al ajuste de los rendimientos a una distribucion normal a lo que mas
paginas se ha dedicado. Estos trabajos tratan de demostrar de forma empirica y teérica que la
Teoria Financiera Clasica infravalora las probabilidades y efectos de los grandes eventos

catastroficos™.

Con el objeto de establecer el debate sobre la problematica de la consideracion de los casos
atipicos, se extrae un breve parrafo correspondiente al libro Fooled by Randomness: The

Hidden Role of Chance in life an in the markets (Taleb 2005).

“La gente, en la mayoria de los campos fuera de la economia financiera, no tiene
problemas suprimiendo los valores extremos de sus muestras cuando la diferencia de los
distintos resultados no es significativa, que suele ser el caso en educacion y medicina. El
profesor que calcula la media de las notas de sus alumnos suprime las observaciones mas
altas y mas bajas, a las que podria llamar periféricas, y hace la media con las demas, sin
que esto sea una practica poco rigurosa. El meteordlogo aficionado hace lo mismo con las
temperaturas extremas, un suceso poco habitual podria sesgar el resultado general. Asi, la
gente en el mundo de las finanzas adopta la técnica e ignora los sucesos con poca

frecuencia, sin darse cuenta que el efecto de un suceso raro puede arruinar una empresa.”

Nassim Nicholas Taleb (2005, pp. 91).

La sintesis de esta consideracion quedo reflejada posteriormente en un articulo publicado por

Taleb en 2009 en el que identificaba como las distribuciones esperadas de los mercados no

* Consultar p.ej., Mandelbrot (1997, 2005) y Taleb (2012).
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seguian una distribucion normal sino que los casos atipicos se presentaban con mayor
frecuencia alejandose de una distribucion normal y confluyendo en un esquema mas proximo

al establecido en la distribucion de Frechet.

Esta diferencia habia sido también apuntada en los trabajos sobre los mercados financieros de

Benoit B. Mandelbrot (2006).

En la distribucion normal, los casos atipicos (valores alejados varias desviaciones tipicas del
valor medio o moda de la distribucion) son muy raros y apenas tienen relevancia en el calculo
de la probabilidad media. Por otro lado, la distribucion de Frecher refleja mejor la existencia
del incremento de la probabilidad de los casos atipicos (Kirkpatrick II y Dahlquist 2010) a
través de la representacion de unas colas de la distribucion mas gruesas. A continuacion se
muestra la diferente estructura existente ente las distribuciones normales y la distribucion de

Frecher en el grafico 4.1.

Grafico 4.1 Distribucion normal vs. Distribucion de Frechet.

Distribucion normal (o gaussiana) Distribucion de Frechet
[

% resultados
% Resultados

Q,
% Casos % casos

La existencia de estos casos atipicos ha ampliado la diferencia entre los valores esperados de
acuerdo a la Teoria Financiera Clasica y los finalmente obtenidos. Esta divergencia puede

deberse a los siguientes motivos:

e La exclusion dentro del modelo teérico del analisis de los valores atipicos por
considerarlos a priori no modelables o de muy baja probabilidad de ocurrencia.

e Las hipdtesis sobre las que se basd la Teoria Financiera Clasica se establecieron en
periodos de mercado con caracteristicas muy diferentes a las actuales. En especial, estas
diferencias se encuentran en la naturaleza de los activos, el acceso globalizado a la

informacion, y los cambios en el marco regulatorio aplicable.
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4.2 Propiedades y ejemplos de cisne negro.

Tras la adaptacion realizada por Nassim Nicholas Taleb de la apreciacion de John Stuart Mill
acerca de la existencia de cisnes negros (Taleb 2005), en relacion con las implicaciones de
describir a un evento como un suceso imposible, la utilizacién del término comenzd a

generalizarse en los mercados financieros.

A pesar de asociarse comunmente a sucesos atipicos negativos, la definicion de un evento

clasificado como “cisne negro” comparte una serie de caracteristicas:

a) Previo a que suceda el evento, no existia un analisis de probabilidad de ocurrencia del
mismo porque ni siquiera se planteaba como posibilidad.

b) Después de que suceda el evento, la explicacion de los motivos que lo han originado
se consideran lo6gicos y previsibles.

¢) El impacto del evento es de gran magnitud. Si bien suelen estar ligados con eventos
de sesgo negativo, la misma definicion debe ser aplicada para aquellos eventos

extraordinarios positivo.
Podriamos considerar como ejemplos de “cisne negro” los siguientes eventos:

e El descubrimiento de la penicilina.

e El colapso del mercado inmobiliario en Espana.

e Hundimiento del Titanic en 1912.

e La crisis bursatil del 6 de mayo del afio 2010 (también conocido como Flash
Crash®).

e Atentado terrorista del 11 de septiembre del afio 2001.

e Desarrollo de Internet.

** E1 6 de mayo del afio 2010 el Dow Jones sufrié una perdida superior al 10% de forma repentina.
Aunque las primeras investigaciones indicaron que el error provenia de uno de los algoritmos
instalados en diversas computadoras pertenecientes a varios bancos de inversion, en septiembre del
afio 2015 se logro identificar al culpable, quien resulto ser el propietario de una pequefia empresa de
inversion que habia identificado un error de seguridad informatica en el software que gestiona la

operativa del mercado americano.
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4.3 Contrastacion hipotesis del investigador #3: Implicaciones de los valores atipicos.

Tal y como se exponia en el capitulo dedicado a la revision bibliografica, el estudio de las
series historicas generalmente no concede la importancia que merece el impacto que tienen
los valores atipicos sobre la evolucion de las misma. Esta situacion tiene importantes
implicaciones en el disefio de los modelos de gestion de carteras al diferir sus resultados

tedricos del comportamiento real de los mercados financieros.

Haldane (2010) expuso cémo los mercados financieros cuentan con multitud de ejemplos
donde las propias restricciones del mercado conllevan intensas crisis en la valoracion de los
activos. Esta mencion a las consecuencias en la economia real de los movimientos drasticos
de los mercados financieros puede recogerse en otras publicaciones (Sharpe 1991). La
situacion de iliquidez generalizada del mercado en el mes de septiembre del afio 2008 con la
liquidacion del banco de inversion Lehman constituye un claro exponente de la no validez de
los axiomas generales, asi como de la importancia de incorporar al analisis los valores

atipicos.

Para el contraste de esta hipotesis de investigacion, y aplicando criterios extraidos de la
literatura existentes (p.ej., Mandelbrot, 2001; Taleb, 2005, 2007, 2009) en relacion a las
teorias enfocadas en la gestion de la volatilidad de los mercados, procederemos a contrastar
el impacto en las rentabilidades histéricas de cada activo de la consideracion o no de los

valores atipicos.

Con el objetivo de realizar un analisis homogéneo aplicable a los activos considerados en el
analisis, se procede a replicar el estudio realizado por Benoit B. Mandelbrot en su analisis
sobre el impacto de los valores correspondientes a las colas de la distribucion (Mandelbrot
1997). Para ello se identificaran, para cada activo, los valores extremos tanto maximos como

minimos.

No existe en la literatura especializada una definicion estandar de lo que supone el rango de
valores extremos de una serie historica, por lo que adoptamos la establecida en diversos
trabajos relacionados con la Teoria del Valor Extremo en su aplicacion al mercado financiero
(p.¢j., Embrechts, Resnick y Samorodnitsky 1999; McNeil y Frey 2000; Carvalhal da Silva y
Mendes 2003). En estos estudios se establece como extremo las observaciones con un valor

superior o inferior al 99,9% de una distribucion. Esta definicion trasladada al estudio implica
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que, al contar con una media de aproximadamente 5.000 observaciones, el nimero de casos

atipicos para cada activo se establece en 5.

Las conclusiones de este estudio descriptivo nos permitiran valorar si existe una relacion
entre el indice de fractalidad de los activos y la sensibilidad de estos a la consideracion de los
casos extremos. Es decir, se busca la relacion entre la existencia de un patron consistente y la

sensibilidad en la evolucidn historica de cada activo a los valores extremos.

El analisis de sensibilidad a los casos extremos esta basado en los estudios sobre volatilidad
realizados por Nassim Nicholas Taleb (2007). En ellos plante6 las implicaciones en las
rentabilidades finales de la consideracion o no de los valores atipicos mostrados en las colas

de las distribuciones.
En primer lugar queda definida la variable fundamental del analisis del siguiente modo:
Variable | Rentabilidad porcentual diaria obtenida de las series historicas de cada uno de

los activos considerados.

Fuente Series historicas extraidas de las bases de datos financieras de Bloomberg,

Reuters y Yahoo.com.

Medicion Cotizacion diat + 1 - Cotizacion dia t
Rentabilidad diaria =

Cotizacion dia t

Se inicia el proceso definiendo como valor atipico aquellas rentabilidades que suponen un
porcentaje reducido de las rentabilidades observadas. Tal y como se adelantaba en el apartado
anterior, el estudio establece este valor como el 0,1% de los rendimientos observados. Los
activos analizados disponen de media 5.000 dias de cotizacion estableciendo el nimero de

casos extremos en cinco observaciones para cada activo.

La representacion de la tabla 4.1 muestra como se establece los valores maximos de cada
activo, asi como se establece una comparacion entre todos ellos. Posteriormente, y en la tabla
4.2, se muestran los resultados para los 5 valores minimos de cada uno de los activos. La
tonalidad del verde y rojo representan la magnitud del valor, y en gris aquéllos valores

correspondientes a la evolucion diaria del VIX.
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Rentabilidad en base
diaria de la accion de
UBS

Rentabilidad en base
diaria de la accion de
Telefénica

Rentabilidad en base
diaria del tipo de
cambio Euro - Dolar

Evolucion en base
diaria del bono de
EE.UU. con
vencimiento a 30 afios

Evolucion en base
diaria del bono de
EE.UU. con
vencimiento a 5 afios

Rentabilidad en base
diaria del indice S&P
500

Rentabilidad en base
diaria del indice
NASDAQ 100

(5, B NG,

(UL

VO BN

(UL

ol

VS BN

(UL

Valor

31,36%
24.24%
23,92%
21,28%
17,01%

17,80%
14,12%
13,51%
11,97%
10,84%

3,53%
2,99%
2,91%
2,67%
2,67%

7,80%
7,14%
7,06%
6,44%
6,36%

19,1%
17,1%
15,1%
14,4%
13,8%

11,58%
10,79%
7,08%
6,92%
6,47%

18,77%
12,58%
11,68%
10,92%
10,82%

Fecha
19/09/2008

18/09/2008
24/11/2008
21/01/2009
18/03/2008

10/07/2000
25/07/2002
25/07/2000
10/05/2010
29/10/2008

18/03/2009
17/12/2008
24/11/2008
04/11/2008
31/03/1995

05/01/2009
27/10/2011
11/08/2011
21/01/2009
13/02/2009

19/09/2008
19/06/2013
07/12/2010
14/03/2012
27/07/2012

13/10/2008
28/10/2008
23/03/2009
13/11/2008
24/11/2008

03/01/2001
13/10/2008
05/12/2000
28/10/2008
05/04/2001
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Rentabilidad en base
diaria del indice
EUROSTOXX 50

Rentabilidad en base
diaria del indice FTSE
100

Rentabilidad en base
diaria del indice IBEX
35

Rentabilidad en base
diaria del indice SM 1

Rentabilidad en base
diaria del indice
NIKKEI 225

Rentabilidad en base
diaria del indice HSI

Evolucion en base
diaria del indice VIX

gl

(UL I NCEIC N

gl
2

(UL BN N )

ol U Y A

[V BN N BN

[T N RVC N B

(VLIS BN

[UL N SRS BN, -}

Valor
11,00%
10,35%

9,90%
8,76%
8,42%

9,84%
8,84%
8,26%
8,05%
6,19%

14,4%
10,6%
9,4%
8,7%
8,1%

11,39%
7,75%
6,70%
6,66%
6,48%

14,15%
9,96%
7,96%
7,84%
7,74%

18,8%
14,3%
14,3%
12,8%
10,7%

64,22%
50,00%
43,20%
35,41%
35,12%

Fecha
13/10/2008
10/05/2010
24/11/2008
08/12/2008
19/09/2008

24/11/2008
19/09/2008
13/10/2008
29/10/2008
08/12/2008

10/05/2010
13/10/2008
29/10/2008
19/09/2008
24/11/2008

13/10/2008
06/10/1998
24/09/2001
17/10/2008
25/07/2002

14/10/2008
30/10/2008
17/11/1997
31/01/1994
29/10/2008

29/10/1997
28/10/2008
02/02/1998
30/10/2008
23/01/2008

27/02/2007
08/08/2011
15/04/2013
04/08/2011
18/08/2011
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Tabla 4.2 Identificacion cinco valores minimos por activo.

Valores minimos

Valor Fecha Valor Fecha
Rentabilidad en base " 22,63% 29/09/2008 Rentabilidad en base " -7,88% 10/10/2008
diaria de la accion de % ) o diaria del indice ) I o
UBS ' 17,94% 15/09/2008 EUROSTOXX 50 7,86% 06/10/2008
3 -16,07% 20/01/2009 3 -7,31% 21/01/2008
% -15,61% 14/11/2008 4 -6,48% 15/10/2008
s -15,51% 17/09/2008 £ -6,42% 08/10/2008
I{‘enFabilidad er.l base -15,36% 24/07/2000 R.en.tabilidad .en base 1 -8,85% 10/10/2008
i‘ggﬁ 01: accién de 1 J356%  07/07/2000 ‘:gg‘a del indice FTSE 7 785%  06/10/2008
3 -12,13% 11/05/2000 3 7,16% 15/10/2008
% -9,09% 10/10/2008 % -5,72% 11/09/2001
s -8,82% 22/10/2008 £ -5,70% 06/11/2008
Rentabilidad en base " -2,54% 15/08/1995 Rentabilidad en base " -9,1% 10/10/2008
dlarllj- ditlpo (li)e | ) 2.49% 03/01/2001 <3i;ar1a del indice IBEX 7 8,2% 22/10/2008
combIo BHo TR 240%  24/10/2008 E 7.5%  21/01/2008
! ¢! 7,1%
-2,38% 11/08/2010 /5870 10/09/1998
E 238%  30/09/2008 E 6.9%  13/01/1999
Elvo.luci(')n en base 1 -8,22% 22/09/2011 R.en.tabilidad .en base 1 -7,79% 10/10/2008
Egrggelczz“" de % 732%  17/12/2008 diaria del indice SMI 7 6,12%  06/10/2008
vencimisnto a 30 fios :3 7,16%  01/12/2008 :3 562%  22/03/2001
4 -6,80% 20/11/2008 4 -5,60% 19/07/2002
s -6,53% 31/10/2001 s -5,57% 15/10/2008
Evolucion en base il -23,35% 18/03/2009 Rentabilidad en base " 11,41% 16/10/2008
diaria del bono de ) ) 0 diaria del indice o) _ o
EEUU. con ; 14,68% 09/08/2011 NIKKEI 225 ’ 10,55% 15/03/2011
vencimiento a 5 afios 3 -12,80% 08/08/2011 3 -9,62% 10/10/2008
4 -12,16% 15/09/2008 % -9,60% 24/10/2008
5 -11,34% 01/12/2008 s -9,38% 08/10/2008
l{‘enFabilidad .en base 9,03% 15/10/2008 R.en.tabilidad .en base 1 -13,70% 28/10/1997
g:)a(l)”la del indice S&P B -8.93% 01/12/2008 diaria del indice HSI % 12,70% 27/10/2008
3 8,81% 29/09/2008 B3 -10,41% 23/10/1997
% -7,62% 09/10/2008 % -8,87% 12/09/2001
5 -6,87% 27/10/1997 s -8,70% 12/01/1998
R.en.tabilidad .en base " -10,52% 29/09/2008 E'Vo'luci(')n en. base A 29,57% 10/05/2010
NIy é“f(‘)‘;e y 986%  31/08/1998 diara del indice VIX 1 2696%  09/08/2011
E -9,73% 14/04/2000 E 2591% 15/06/2006
4 909%  02/01/2001 £ 2468%  20/10/2008
5 -8,82% 15/10/2008 s -23,15% 18/09/2007
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A continuacién se procede a simular la rentabilidad que habria obtenido cada uno de los
activos teniendo en consideracion los casos atipicos previamente identificados, y realizando

las siguientes modificaciones sobre la serie historica:

e Escenario #1 No considerar las cinco rentabilidades positivas mas elevadas.
e Escenario #2 No considerar las cinco rentabilidades negativas mas elevadas.
e Escenario #3 No considerar las cinco rentabilidades positivas y negativas mas

elevadas.

La rentabilidad de cada uno de los activos es calculada considerando los ajustes sobre la
rentabilidad historica anteriormente expuesta. A modo de ejemplo, consideremos el indice

IBEX 35 para explicar los resultados obtenidos con este analisis* .

Los datos considerados para este activo se inician en la cotizacion del dia 3 de enero del afio
1994 y concluyen el 15 de abril del afo 2014. Este periodo comprende, por tanto, 7.407

observaciones durante mas de 20 afios.

La comparacion en el caso del IBEX 35 entre la rentabilidad total original y aquéllas que
habria obtenido el indice si se considerara los tres escenarios propuestos anteriormente queda

representada en el grafico 4.2.

7 El anexo AII-2 incluye el detalle grafico y numérico de los calculos realizados para el resto de los

activos.
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Grafico 4.2 Comparacion de evolucion del IBEX 35 segun la consideracion de los casos

atipicos.
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La disparidad de las rentabilidades obtenidas de acuerdo al grafico 4.2 muestra el impacto de
la consideracion o no de estos valores extremos en el estudio de la evolucion de este indice.
Esta divergencia queda también reflejada en el andlisis numérico expuesto en la tabla 4.3. De
acuerdo a los calculos realizados, se establece como la rentabilidad historica del IBEX 35
durante el periodo fue del 176% (9% en términos anuales), y como la misma se habria visto
reducida en un 60% si se hubiera retirado del analisis los 5 mejores dias de cotizacion, o
hubiera mejorado por el contrario su rendimiento en un 78% si se hubiera retirado los 5

peores dias de cotizacion a lo largo de estos 20 afios.

La tesis expuesta por los autores que defienden la no consideracion de los mismos tampoco
queda justificada por la retirada al unisono de los valores maximos y minimos ya que el

resultado total se habria visto alterado en un 13%.
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Tabla 4.3 Impacto en la rentabilidad histérica del IBEX 35 considerando la inclusién o

exclusion de los cinco valores atipicos en relacion a su rentabilidad positiva o negativa.

Situacién Excluyendo los mejores 5 Excluyendo los peores 5 Excluyendo los mejores y peores
original resultados diarios resultados diarios 5 resultados diarios
Valores Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia
abs % abs % abs %

Valor Inicial 3.654,5 3.654,5 - 0% 3.654,50 - 0% 3.654,50 - 0%

Valor Final 10.103,5 6.203,8 - 3.899,7 -39% 15.132,82 5.029,3 50% 9.291,87 - 8116 -8%
Rentabilidad total 1769 709 -107% 3149 138% 1549 -22%

entabilidad total % % o 0% % L % 3%

Rentabilidad anual 9% 3% -5% 15% 7% 8% -1%

El célculo realizado para todos los activos queda resumido en la tabla 4.4, en la que se puede
comprobar como los valores finales de rentabilidad efectivamente se ven alterados por la

consideracion o no del 0,1% de los casos atipicos.

Tabla 4.4 Simulacion de rentabilidades considerando los valores atipicos.

Escenario #1 Escenario #2 Escenario #3

Fecha  Fecha Fin Rentabilidad Excluyendo Excluyendo Excluyendo

inicio Original del los mejores los peores 5 los mejores

activo en el 5resultados resultados y peores5

periodo diarios diarios resultados

diarios

Rentabilidad en base diaria del indice NASDAQ 100 03/01/1994 15/04/2014 782% 380% 1361% 696%
Rentabilidad en base diaria del indice S&P 500 03/01/1994 15/04/2014 296% 163% 509% 304%
Rentabilidad en base diaria del indice IBEX 35 03/01/1994 15/04/2014 176% 70% 314% 154%
Rentabilidad en base diaria del indice SM1 03/01/1994 15/04/2014 176% 90% 279% 161%
Rentabilidad en base diaria del indice Eurostoxx 50 03/01/1994 07/04/2014 121% 399, 221% 102%
Rentabilidad en base diaria del indice FTSE 100 03/01/1994 14/04/2014 93% 30% 178% 87%
Rentabilidad en base diaria del indice HSI 03/01/1994 15/04/2014 88% 3% 234% 72%
Rentabilidad en base diaria del tipo de cambio Euro - Dolar 03/01/1994 14/04/2014 23% 6% 39% 20%
Rentabilidad en base diaria del activo UBS 16/05/2000 15/04/2014 4% ~67% 152% 12%
Rentabilidad en base diaria del indice NIKKEI 225 04/01/1994 15/04/2014 -19% “13% 37% -13%
Evolucion en base diaria del indice VIX 03/01/2000 15/04/2014 -36% -90% 192% -55%
Rentabilidad en base diaria del activo TELEFONICA 03/01/2000 14/04/2014 -36% -66% 20% -36%
Evolucion en base diaria del bono de EE.UU. con vencimiento a 30 afios  (3/01/1994 14/04/2014 -46% -61% 21% -44%
Evolucion en base diaria del bono de EE.UU. con vencimiento a 5 aflos 03/01/1994 14/04/2014 ~70% -86% -32% -67%

El impacto en la rentabilidad original diverge entre los diferentes activos tal y como se refleja
en la tabla 4.5 que se forma por la diferencia entre la rentabilidad obtenida por la serie
histérica y la rentabilidad de la serie aplicando cada una de las restricciones, asi como el

porcentaje que representa esta diferencia en términos absolutos.
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Tabla 4.5 Diferencia en las valoraciones obtenidas por las simulaciones.

Escenario #1 Escenario #2 Escenario #3
Diferencia en relaciéon a Diferencia en relacion a  Diferencia en relaciéon a
la rentabilidad original de la rentabilidad original de la rentabilidad original de

excluir los mejores 5 excluir los peores 5 excluir los mejores y
resultados diarios resultados diarios peores 5 resultados
diarios

Absoluta en % vs Absoluta en % vs Absoluta en % vs

original original original
Rentabilidad en base diaria del indice IBEX 35 107% 60% -138% 78% 22% 13%
Rentabilidad en base diaria del activo Telefonica 30% 85% -56% 157% 1% 2%
Rentabilidad en base diaria del indice Eurostoxx 50 82% 68% -100% 83% 19% 16%
Rentabilidad en base diaria del indice FTSE 100 63% 68% -85% 92% 6% 6%
Rentabilidad en base diaria del indice NASDAQ 100 401% 51% -579% T4% 86% 11%
Rentabilidad en base diaria del indice S&P 500 133% 45% 213% 72% -8% 3%
Rentabilidad en base diaria del indice SM 1 86% 49%, -103% 58% 15% 9%
Rentabilidad en base diaria del indice NIKKEI 225 7% 34% -57% 292% 1% 34%
Rentabilidad en base diaria del indice HSI 91% 104% -146% 167% 15% 18%
Evolucion en base diaria del bono de EE.UU. con vto. a 5 afios 16% 23%, -38% 54% 2% 3%
Evolucion en base diaria del bono de EE.UU. con vto. a 30 afios 16% 34%, -25% 54% 2% 5%
Rentabilidad en base diaria del tipo de cambio Euro - Délar 17% 73%, -16% 70% 3% 12%
Evolucion en base diaria del indice VIX 54% 153% -228% 641% 19% 54%
Rentabilidad en base diaria del activo UBS 62% 1487% -156% 3725% 8% 189%

Los resultados muestran el diferente impacto que experimenta no solo segtn el tipo de activo
considerado, sino también el tipo de simulacion aplicada. En el caso en el que se extraen las
cinco rentabilidades mas elevadas de la serie, si excluimos del analisis la evolucion de UBS
asi como del VIX, es el indice de chino HSI quien muestra el impacto en porcentaje mas
relevante. Esta diferencia se cuantifica en el 104% y es el resultado de haber obtenido un 3%
en lugar del 81% de la serie original. En el otro extremo de la distribucion se encuentra la
evolucion diaria del precio del bono de 5 afios de EE.UU. en el que la retirada de sus 5
rentabilidades mas elevadas implica solo una modificacion de la rentabilidad total del periodo
del 23%.

La segunda restriccion, que considera para el calculo de la serie historica la retirada de los 5
peores resultados diarios, también provoca diferencias relevantes en relacion a la rentabilidad
original. El caso en el que esta diferencia es mas relevante corresponde al indice japonés
NIKKEI 225. A lo largo de mas de 20 afios de cotizacion, la retirada de la serie historica de
los cinco dias ya identificados modifica el resultado final en un 292% lo que representa un

57% en términos absolutos.

Finalmente, cuando se retiran el 0,1% de los mejores y peores resultados de las series

historicas la desviacion en relacion con la rentabilidad original se reduce, siendo el caso de la
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evolucion de la accion de Telefonica la que obtiene un resultado final méas préximo con la
rentabilidad original obtenida en el periodo. Apenas existe un 1% de diferencia sobre la

rentabilidad de -36% que experimenta la accion durante el periodo.

Con la informacion expuesta en este apartado se procede contrastar la segunda hipotesis de
investigacion establecida en la introduccion, para ello se establece la hipotesis nula y

alternativa:

Hy: las series historicas no se ven alteradas por los casos atipicos.

H;: las series historicas se ven alteradas por los casos atipicos.

Al no encontrar un estudio similar en la literatura, se adopta en la regla de decisién un grado
de tolerancia en un 5% como diferencia entre el valor original y el modificado, en base al

standard establecido en la estadistica inferencial (Fisher 1955).

e Se rechaza Hj si la diferencia es inferior al 5% entre el valor original y el obtenido
tras la retirada de los casos atipicos.
e Seacepta Hy si la diferencia es superior al 5% entre el valor original y el obtenido tras

la retirada de los casos atipicos.

A la vista de los datos obtenidos en la tabla 4.5 debemos concluir que la hipotesis de
investigacion referida al no-impacto de los casos atipicos en la evolucion de los precios debe
ser rechazada. Esta clasificacion de los activos en virtud a la diferencia obtenida sera
contrastada con los valores fractales de cada serie con el objeto de analizar si existe relacion

entre la naturaleza fractal de los activos y su dependencia a los valores extremos.

4.4. Relacion de los casos atipicos con el indice de fractalidad.

El contraste de la hipotesis #3 concluyd que los casos atipicos tienen una relevancia tal que
debe evitase su exclusion en el andlisis de las series historicas. A continuacion se procedera a
relacionar el grado de sensibilidad de cada uno de los activos a la consideraciéon o no de sus
valores extremos con los valores obtenidos sobre su indice de fractalidad y el indicador de
aleatoriedad (como distancia al valor 0,5 del coeficiente de Hurst). Los valores de ambos

analisis se consolidan en la tabla 4.6.
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Tabla 4.6 Comparacion entre la sensibilidad a los casos atipicos y la aleatoriedad calculada

por el coeficiente de Hurst.

Escenario #3
Diferencia en relacion ala Coeficiente  Indice de Aleatoriedad

rentabilidad original de de Hurst  Fractalidad (distancia al
excluir los mejores y peores coeficiente
5 resultados diarios de
En valor En % hurst=0.5)
absoluto
Rentabilidad en base diaria del activo Telefonica 1% 2% 0,581 1,419 0,081
Rentabilidad en base diaria del indice S&P 500 -8% 3%, 0,588 1,412 0,088
Evolucion en base diaria del bono de EE.UU. con vto. a 5 afios 229 39, 0,368 1,632 0,132
Evolucion en base diaria del bono de EE.UU. con vto. a 30 afios 2% 5% 0,405 1,595 0,095
Rentabilidad en base diaria del indice FTSE 100 6% 6% 0,500 1,500 0,000
Rentabilidad en base diaria del indice SM1 15% 9%, 0,526 1,474 0,026
Rentabilidad en base diaria del indice NASDAQ 100 86% 11% 0,670 1,330 0,170
Rentabilidad en base diaria del tipo de cambio Euro - Dolar 39, 12% 0,647 1,353 0,147
Rentabilidad en base diaria del indice IBEX 35 22% 13% 0,516 1,484 0,016
Rentabilidad en base diaria del indice Eurostoxx 50 19% 16% 0,615 1,385 0,115
Rentabilidad en base diaria del indice HSI 15% 18% 0,432 1,568 0,068
Rentabilidad en base diaria del indice NIKKEI 225 ~7% 34% 0,473 1,527 0,027
Evolucion en base diaria del indice VIX 19% 54%, 0,385 1,115 0,115
Rentabilidad en base diaria del activo UBS 8% 189% 0,514 1,486 0,014

Por otro lado, y para calibrar la sensibilidad a los casos atipicos, se recogen los resultados de
la simulacion en la que se extraian de la serie historica tanto los 5 mejores como los 5 peores

resultados en términos de rentabilidad diaria.

La columna que muestra el diferencial en porcentaje incluye una tonalidad verde que se va
intensificando a medida que dicha diferencia se incrementa, dejando el caso de la accion de
UBS fuera del analisis debido a la gran diferencia existente. Por otro lado, la columna en la
que se muestra la aleatoriedad del activo en relacion a la persistencia de la evolucion de
precios recoge un color rojo, el cual se intensifica en los valores con evoluciones menos

aleatorias (persistentes o antipersistentes).

En el grafico 4.3 se puede observar como la distribucion de los activos al considerar los ejes
de aleatoriedad y de impacto porcentual de la exclusion de los casos extremos no guardan
una relacion directa. De forma exploratoria se realiza un ajuste lineal simple con el propdsito
de ver la bondad del ajuste. Se obtiene un indicador de R? igual a 0,1013, siendo la recta

estimada que se aplica a este ajuste de y =-0,0354x + 0,0876.
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Grafico 4.3 Relacion entre impacto de casos atipicos e indice de fractalidad (columnas 2y 5

de la tabla 4.6)
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No obstante, si se excluyeran del analisis los dos valores cuya diferencia entre la simulacion
y el valor real es mas relevante: la accion de UBS y el indicador de volatilidad VIX, el

resultado no permite obtener un mejor ajuste de la linea de tendencia.

En el grafico 4.4 se puede observar como la distribucion de los activos al considerar los ejes
de aleatoriedad y de impacto porcentual de la exclusion de los casos extremos no guardan
una relacion directa. En concreto, un ajuste lineal simple obtiene un indicador de R? igual a

0,0525, siendo la recta que se aplica a este ajuste de y =-0,1396x + 0,0955.
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Grafico 4.4 Relacion entre impacto de casos atipicos e indice de fractalidad sin la accion de

UBS y el VIX.
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4.5 Conclusion de la perspectiva fractal aplicada a los cisnes negros.

En la revision de la bibliografia ya se manifestaba las diferencias existentes entre los valores
reales y aquellos valores teéricos obtenidos de los modelos que defendian la existencia de un
mercado eficiente y cuyos rendimientos se ajustaban a la distribucion normal. En este
capitulo se ha profundizado sobre la existencia recurrente de esos casos extremos asi como

el diferente impacto en cada uno de los activos analizados.

El analisis conjunto de fractalidad y casos extremos aporta un nuevo enfoque, en el que bajo
una misma metodologia, se trata de integrar la posible existencia de un patrén en la evolucion
de los mercados financieros con la evidencia de que existen eventos extremos, o de muy baja

probabilidad, con un alto impacto en la rentabilidad obtenida.

En definitiva, y de acuerdo al analisis exploratorio realizado, la relacion entre el indice de
fractalidad, y por tanto la existencia de un patron mas o menos intensos de evolucion
persistente, no guarda relacion significativa con la consideracion o no de capitulos atipicos
en las series historicas. El indice de fractalidad de cada uno de los activos no esté relacionado

con los efectos de la consideracion de los casos atipicos en el estudio de las series historicas.
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Capitulo 5

Metodologia y andlisis empirico de la variable del sentimiento
nversor

“El mercado es como un péndulo que siempre oscila entre el optimismo insostenible
(que hace que los activos sean demasiado caros) y el pesimismo injustificado (que hace
que los activos sean demasiado baratos). El inversor inteligente es una persona realista,

que vende a optimistas y compra a pesimistas.”

Graham, Benjamin y Jason Zweig (2009, pp. 12).

Sinopsis del capitulo

En este capitulo se realiza un anélisis considerando la evolucion de las expectativas
mostradas por los inversores a través de una encuesta sobre el sentimiento del inversor. Tras
considerar diversas fuentes disponibles sobre estas variables se selecciona la encuesta
semanal publicada por la asociacion americana de inversores institucionales (AAII). De
forma analoga al capitulo 3, se realiza un estudio descriptivo de las variables consideradas.
Tras la aplicacion de las mismas herramientas fractales utilizadas con los activos financieros,
se estudia la validez de la hipdtesis que propone considerar el resultado de la encuesta como
indicador adelantado o retrasado de la evolucién de los mercados. Los calculos sobre la
correlacion y bondad del ajuste rechazan esta hipotesis. El analisis es completado con un

estudio que compara la predictibilidad de cada variable con su composicion fractal.
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5.1 Metodologia y andlisis empirico de la variable del sentimiento

inversor.

5.1 Tipos de indicadores de sentimiento del inversor.

La variable denominada Sentimiento del Inversor corresponde a la cuantificacion de la
prediccion que realiza el inversor en relacion a la evolucion de los mercados financieros a

corto o medio plazo.

El estudio del sentimiento del inversor es relevante fundamentalmente para identificar la
existencia de la correlacion entre la evolucion real de los mercados y las expectativas que
tienen sobre los mismos los inversores. La cuantificacion de esta relacion permite utilizar o

no el sentimiento de mercado como un indicador adelantado de precios futuros.

A diferencia del resultado intuitivo que indicaria que el momento clave en el seguimiento del
sentimiento del inversor corresponde al cambio de la tendencia de la opinion de los
inversores, los estudios sobre el mercado americano desde julio de 1987 a julio 1998
demuestran cémo esta informacion no es el indicador mas relevante en la prediccion de los

mercados (Fisher y Statman 2000).

Existen diversos tipos de indicadores de sentimiento del inversor en virtud del tipo de
magnitud analizada. En el presente estudio se resumen en tres tipos caracterizados por su
objeto de estudio: volatilidad en la contratacion de productos derivados, evolucion en el tipo
de productos financieros elegidos por los inversores, y por ultimo, encuestas realizadas a los

distintos tipos de inversores.

a) Basados en opciones y volatilidad.

Las opciones son productos derivados que permiten, al margen de establecer coberturas de
cartera, negociar sobre un activo sin tener la titularidad directa del mismo (en el caso de las
opciones de compra), o la posibilidad de vender el activo a un precio establecido (en el caso
de las opciones de venta). La negociacion de opciones (tanto en sus modos simples como en

las mas complejas estructuras) estd ligada a un mercado especulativo al que se une el
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componente de apalancamiento existente en cada uno de los contratos formalizados (ver

glosario tipo de opciones).

Existen diversos indicadores formados con base en el analisis de las transacciones en
opciones existentes en el mercado, y que permite extraer una conclusion sobre el sentimiento
del inversor. Dentro de esta clasificacion se encuentra el ratio PUT / CALL. Este indicador se

puede calcular de diversas formas:

1. Precio de la opcion CALL en relacion al precio de la opcion PUT de un determinado
activo con un vencimiento idéntico.

2. Volumen del subyacente afectado por las opciones CALL en relacion al volumen
comprometido con las opciones PUT de un mismo activo.

3. El numero de opciones PUT negociadas durante un dia en relacidon con las opciones

CALL negociadas durante el mismo periodo.

Este tercer método de calculo constituye la medicion mas extendida. Aquellos valores del
indicador superiores a 1 muestran mercados en los que los agentes preparan sus carteras para
futuras caidas en el precio de las acciones y viceversa. En el grafico 5.1 se muestran las

oscilaciones de este indicador en relacion al valor indicativo 1 durante el periodo 2001-2016.

Si bien su uso se encuentra muy extendido entre las empresas de andlisis financiero, este
indicador cuenta con el handicap de que los productos derivados sobre los que se realiza la
medicion suelen estar operados principalmente por inversores profesionales, que utilizan
estos instrumentos, entre otros objetivos, para realizar coberturas o inversiones apalancadas
de carteras. Esta inversion precisa un conocimiento financiero elevado, asi como un
seguimiento de la inversion muy detallada, que normalmente esta fuera del alcance de los
inversores no profesionales. En definitiva, los resultados obtenidos a través de este ratio no
pueden considerarse como un indicador completo del mercado ya que no considera la

evolucion del resto de inversores que no utilizan estos instrumentos.
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Grafico 5.1 Evolucion ratio PUT / CALL en mercado bursatil EE.UU. (periodo de 2001 a
2016).
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Fuente: CBOT, Bloomberg Finance LP, UBS.

Para terminar esta clasificacion de indicadores, se destaca el uso de la evolucion del indice
VIX. El fundamento para su uso como indicador de sentimiento se basa en que la volatilidad
determina la magnitud de las oscilaciones en la variacion del precio de los activos. La
medicion estandar de este indicador consiste en el calculo de la desviacion tipica de la serie

historica de rentabilidades obtenidas por un determinado activo o indice.

Se recuerda que el VIX, también denominado el “indice del miedo del inversor” (Chang et al
2011) corresponde a un indicador creado por el CBOE (Mercado de Opciones de Chicago) en
1993. Esta medida representa la volatilidad implicita de las opciones sobre el indice del

Standard & Poors 500 con vencimiento a 30 dias.

La evolucion de los resultados oscila entre valores cercanos al 10 y el 90. El mercado
establece en 20 el limite para describir al mercado como estable o con expectativas futuras de
volatilidad bajas, mientras que los momentos en los que el indicador supera los 30 puntos

sugieren un escenario futuro de incremento de la volatilidad.

La tabla 5.1 expone los valores estadisticos mas relevantes para el periodo 01/01/2005 y

02/09/2015.
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Tabla 5.1 Estadistica descriptiva de la evolucion del VIX desde el 01/01/2005 a 02/09/2015.

Valores Fecha en la que sucedid el caso extremo

# Observaciones 2.686

Valor medio 19,766

Valor maximo 80,86

Valor minimo 9,89

Media variacion diaria (%) 0,23%

Maximo variacion positiva diaria (%) 41,99% 07/05/2010
Maximo variacion negativa diaria (%) -39,10% 26/02/2007
Media variacion diaria (absoluta) -0,004

Maéxima variacion positiva diaria (absoluta) 17,360 17/10/2008
Maéxima variacion negativa diaria (absoluta) -16,549 21/10/2008

b) Basados en datos estadisticos de evolucion de productos.

El mas comun es el seguimiento de las grandes masas de fondos de inversion por tipologia.
La relacion de fondos conservadores de renta fija sobre los considerados mas agresivos de
renta variable en la composicion de la cartera, permite extraer informacién sobre las

expectativas de evolucion futura del mercado por parte de los inversores.

Existen diversos organismos que elaboran estadisticas con el seguimiento de los flujos
existentes entre los diversos fondos de inversion. Entre todas ellas destaca el seguimiento que
realiza el Investment Company Institute (ICI) sobre los movimientos del mercado. Sus
estudios semanales permiten obtener informacion relevante sobre la evolucion del
sentimiento del inversor atendiendo al cambio del perfil de inversion de la composicion de su

cartera.

Aunque existen diversas estadisticas, la base general es el estudio de aproximadamente 8.000
fondos de inversion disponibles en el mercado estadounidense. Se adjunta en la tabla 5.2 la
sintesis del ultimo analisis semanal realizado a fecha de elaboracion del presente estudio™.
La tabla permite comprobar como se incrementa la inversion en activos de renta fija en
detrimento de los fondos de renta variable. Tras este movimiento se encuentra un sentimiento
pesimista sobre la evolucion futura de los indices de renta variable, aunque es también

reseflable como esta evolucion se esta suavizando en las ultimas semanas. Por otro lado, el

* https://www.ici.org/research/stats.
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organismo dispone también de un acceso libre a la informacion consolidada mes a mes. El

resultado se adjunta en la tabla 5.3.

Tabla 5.2 Evoluciéon movimiento semanal y mensual de fondos de inversion segun clase de

activo a fecha 11/05/2016 (ICI).

11052016 CUerencia o, 452016 YHTENCIA oa 042016 PPETENCIA 50040016 TP 13 042016

semana semana semana semana

anterior anterior anterior anterior
Renta variable -7.432 5.987  -13.419 -10.238 -3.181 974 -4.155 -691 -3.464
Renta fija 3.675 -111 3.786 -5.449 9.235 3.508 5.727 2.336 3.391
Materias primas 1.058 -299 1.357 1.485 -128 14 -142 475 -617

Dato en millones de dolares

Tabla 5.3 Evolucion movimiento mensual enero 2014 - marzo 2016.

Dato en millones de dolares

Fecha Total Reinta Renta fijla  Otros
variable
2014 enero 29.214 23.761 2.490 2.963
2014 febrero 33.608 19.032 8.778 5.798
2014 marzo 28.257 10.440 13.807 4.010
2014 abril 19.962 6.260 8.784 4918
2014 mayo 15.550 -229 12.036 3.743
2014 junio 13.948 -2.273 11.727 4.494
2014 julio 7.928 -6.465 10.419 3.974
2014 agosto 8.473 1.161 5.237 2.075
2014 septiembre = -22.640 -5.211  -19.372 1.943
2014 octubre -2.985 5.195 -6.244 -1.936
2014 noviembre 13.429 -2.507 14.945 991
2014 diciembre -47.066 -23.948 -19.142 -3.976
2015 enero 25.665 13.010 9.988 2.667
2015 febrero 29.511 8.966 17.156 3.389
2015 marzo 14.755 5.063 6.308 3.384
2015 abril 5.537 -1.471 6.733 275
2015 mayo 2.977 -3.844 5.474 1.347
2015 junio 5.284 -2.996 8.238 42
2015 julio -19.155 -9.581 -8.194 -1.380
2015 agosto -39.317 -9.391  -23.535 -6.391
2015 septiembre = -34.442 -9.405  -20.006 -5.031
2015 octubre -7.594 -9.810 4.603 -2.387

2015 noviembre -30.079  -20.572 -5.050 -4.457
2015 diciembre -76.278 -36.818 -27.209 -12.251

2016 enero -20.767 -4.973 -5.156  -10.638
2016 febrero 8.475 8.810 1.123 -1.458
2016 marzo 14.958 -9.605 21.396 3.167
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La informacion aportada por este organismo ha servido como base para diversos estudios que
usan esta estadistica como reflejo del sentimiento del inversor, e incluso su aplicaciéon como
indicador adelantado de la evolucion de los mercados financieros. Dentro de esta categoria
cabe destacar el reciente estudio realizado por Ben-Rephael, Kandel y Wohl (2012). El
analisis de la informacion del ICI en el periodo 1984-2008 sobre treinta y tres categorias de
fondos permiti6 a los autores demostrar una correlacion positiva significativa entre el flujo de

fondos dirigidos a renta variable y la evolucion del indice S&P 500.

Anteriormente, otros articulos utilizaron ya este indicador como base empirica de contrastes
relacionados con el Behavioral Finance, tal y como el estudio de Alexander, Gjergji, y Scott
(2007) el cual analizaban los mecanismos de negociacion utilizados por los gestores de
fondos de inversion, o incluso la base de datos ICI sirvié como fuente para el estudio en la
identificacion de perfiles de inversion entre los participes de instrumentos financieros en

Estados Unidos (O'Neal 2004).

¢) Basados en encuestas.

Existen fundamentalmente cuatro tipos de encuestas de sentimiento: Encuestas publicadas
generadas desde organismos independientes y cuyos participantes suelen ser inversores no
profesionales, encuestas publicadas cuyo origen son los inversores profesionales, las
encuestas privadas generadas por las propias empresas de inversion dentro de sus
departamentos de analisis y gestion, y por ultimo encuestas basadas en el nivel de confianza

de los consumidores.

Dentro del apartado de encuestas publicadas cuyo origen son las opiniones de profesionales,
se encuentra por ejemplo el estudio mensual realizado por la empresa [nvestors
Intelligence®. Desarrolla un indice construido con la sintesis de mas de 120 anélisis
independientes. Se puede acceder a esta informacion a través de un pago anual, y existe otra

modalidad que permite consultar los resultados historicos desde su creacion en 1963.

* www.investorsintelligence.com.
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Existe un andlisis que chequea los resultados obtenidos siguiendo los resultados de esta
encuesta (Solt y Statman 1988). El resultado del documento no muestra una relacion entre los

valores observados en el sentimiento de mercado y las rentabilidades del mercado.

Otro ejemplo resefiable de este tipo de encuestas se puede encontrar en los estudios
generados por el organismo independiente Comnsensus, Inc®. Esta empresa, ademas de
consolidar en una Unica base de datos todos los estudios preparados por diversos agentes
financieros sobre las expectativas de evolucion del mercado, introduce una serie de
parametrizaciones que ponderan la importancia de las publicaciones. Dispone de una serie
historica que se inicia en 1983, no obstante los recursos estadisticos no son de caracter

publico y precisan del pago de una cuota anual.

Por otro lado, las encuestas realizadas dentro de las propias compaiiias de inversion
dificilmente pueden ser utilizadas en ambitos académicos ya que al componente interno de
las mismas hay que afiadir la reducida cantidad de intervinientes asi como el sesgo de las
mismas ya que suelen compartir una vision de mercado general establecida de forma

centralizada en la entidad.

En relacion a las encuestas basadas en las expectativas de los inversores sobre la evolucion
del mercado, cabe destacar aquellas cuyo origen se encuentran en el analisis de amplias
consultas masivas a inversores profesionales y no profesionales. A modo de ejemplo se
menciona la encuesta semanal preparada por la empresa alemana Sentix’' que recaba la
opiniéon de mercado de mas de 3.000 inversores profesionales y no profesionales sobre
diversos indices o activos en un horizonte temporal de un mes y 6 meses. Dentro de esta
clasificacion, y con un interés especial para el desarrollo del presente estudio, se encuentra la
publicada semanalmente por la Asociacion de inversores individuales de Estados Unidos
(AAII) en la que a través de encuestas semanales se elabora un panel de informacion en el

que se establece el porcentaje de inversores optimistas, pesimistas, y neutrales.

Por ultimo, se debe sefialar la existencia de otras encuestas cuyo objetivo principal no se

encuentra directamente ligado con la evolucion de los mercados financieros, pero que son

%0 WWW.consensus-inc.com.

ST www.sentix.de.
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seguidas por los agentes financieros como indicador de la actividad econdmica en general. En

esta clasificacion destacan las encuestas sobre la confianza del consumidor. Los estudios
. , .y 52 .7

realizados en busqueda de la correlacion entre sus resultados en general’” y la evolucion de

los mercados, no son concluyentes (Ferrer, Salaber, y Zalewska 2016).

5.2 Analisis exploratorio del indice del sentimiento del inversor: encuesta de AAII

Tras el analisis de las diferentes opciones se ha decidido elegir esta ultima encuesta como
fuente de datos para la realizacién del presente estudio debido a su cardcter publico™ y
gratuito, y a contar con una muestra histérica muy amplia permitiendo consultar su evolucion
semanal desde el afio 1987. Muestra de la relevancia de sus resultados para el mundo
financiero es que actualmente se ha convertido en accesible desde los gestores de
informacion Bloomberg y Barron’s. Esta fuente ha sido ya utilizada para contrastar la
correlacion entre los mercados financieros y el sentimiento de mercado por diversos estudios

(p-¢j., De Bondt 1993).

La formacion de la encuesta establece que cada semana todos los miembros de la asociacion
son consultados en relacion a sus expectativas para los préximos 6 meses. En concreto se les
solicita que clasifiquen dicha expectativa como netamente compradora (bullish), vendedora
(bearish) o neutral. La encuesta se realiza desde el jueves a las 12:01 AM, hasta el miércoles
siguiente a las 11:59 PM. Si bien suele dirigirse a dos mil miembros seleccionados
aleatoriamente entre los 160.000 miembros inscritos, la media de respuestas obtenidas oscila

entre 100 y 350.

El andlisis del perfil del encuestado tipo corresponde a un hombre, con una edad de entre 60

y 70 afios, cuenta con estudios universitarios, dispone de un porfolio de inversion personal

*2En el estudio de Ferrer, Salaber, y Zalewska (2016) se destac un tipo de encuesta que contaba con
un nivel de correlacion superior a la media con la evolucion de los mercados financieros: financiacion

hipotecaria de viviendas.

3 La extraccion de la informacion se realiza directamente desde la pagina web de la asociacién. La
confiabilidad y validez de los datos descansa en la auditoria realizada por la propia asociacion antes

de su publicacion.
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por encima de 1 millon de ddlares americanos, conocimiento medio financiero, y preferencia

por el enfoque fundamental en el estudio bursatil en lugar del Analisis Técnico.

El organismo, de forma semanal, publica los resultados de la encuesta, incluyendo la serie

historica de la misma en la que se detalla la evolucion de 3 variables:

e Porcentaje de inversores con intencion compradora en los proximos 6 meses, también
denominados optimistas o bulling.

e Porcentaje de inversores con intencion vendedora en los proximos 6 meses, también
denominados pesimistas o bearing.

e Porcentaje de inversores con intencion neutral en los proximos 6 meses.

Adicionalmente a lo ya expuesto, la encuesta incorpora un elemento diferencial muy
relevante. En paralelo a la elaboracion de la encuesta, este instituto obtiene mensualmente
cierta informacion de su base de afiliados sobre la evolucion de la distribucion de la cartera
de inversion. Esta informacion es muy relevante ya que permite comprobar si los inversores
actiian en el mercado de acuerdo al sentimiento de inversion que exponen en las encuestas, y

es utilizado para ajustar los resultados obtenidos por la encuesta principal.

Tras la comparacion de las diversas fuentes sobre encuestas relacionadas con el inversor se
selecciona esta via al cumplir con los criterios de libre acceso, amplia serie historica, y uso
previo en estudios de investigacion como los realizados por David S. North, y Stevens Jerry
(2015) sobre las bondades predictivas del indicador obtenido a través del uso de esta

encuesta.

Los resultados de la encuesta constituyen también parte de la base del amplio estudio
realizado por Roger G. Clarke y Meir Statman (1998) sobre los indicadores disponibles para

la identificacidon de tendencias en el mercado.

No obstante el estudio que en mayor profundidad analiz6 la formacion de la encuesta y sus
posibles sesgos corresponde a Werner De Bondt (1993) en el que contrastaba los resultados
de la encuesta con la evolucion posterior de los mercados realizando un detallado analisis
sobre la relacion entre los resultados obtenidos en la encuesta y la psicologia del inversor. A
modo de contraste de los resultados obtenidos a través de la encuesta de la AAII, realiz6é una
encuesta durante el periodo octubre 1994 y marzo 1995 entre un niimero de inversores mas

reducido (45) seleccionados por un club de inversores de Wisconsin de un perfil similar al
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utilizado por AAII. Los resultados del analisis comparativo demostraron que el patron de

ligero sobre optimismo de la encuesta de AAII se repetia.

Finalmente, el articulo mas citado en la bibliografia con referencias al uso de esta encuesta
como fuente de datos para su analisis posterior corresponde al estudio realizado por Kenneth
Fisher y Meir Statman (2000). EI andlisis incorpora una interesante revision de los resultados
sobre el sentimiento de mercado de tres poblaciones diferenciadas: aquella obtenida a través
de las respuestas aportadas por inversores particulares representada por la encuesta de la
AAII inversores profesionales y estrategas de firmas de analisis financiero de Wall Street, e
inversores que publican sus predicciones financieras a través de diversos medios. Los
resultados muestran una correlacion positiva y significativa (0,47 con un p-valor de 0,01)
entre las opiniones mostradas por los tres grupos, pero no ocurre asi con los resultados reales

de la evolucidn de los mercados financieros.

Antes de proceder al estudio de la correlacion de los resultados de la encuesta y la evolucion
real de los mercados, se realiza un analisis descriptivo de la evolucion de las cuatro variables

fundamentales.

En primer lugar se determinan las variables que seran consideradas en el analisis:

Variables | Evolucion semanal en porcentaje de la composicion de la encuesta de

sentimiento del inversor AAIL.
La encuesta determina sus resultados en 3 componentes fundamentales:

1. Inversores optimistas sobre la evolucion del mercado los proximos 6 meses.
2. Inversores pesimistas sobre la evolucion del mercado los proximos 6 meses.

3. Inversores neutrales sobre la evolucion del mercado los préximos 6 meses.

Adicionalmente, para profundizar en el estudio de los datos de comportamiento,
se incluye una variable derivada que mide el diferencial existente, en valor

absoluto, entre las dos primeras variables (compradores y vendedores).

Fuente Serie historica disponible en la base de datos de acceso publico de la AAII.
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Medicion | Evolucion semanal = (% de inversores de un tipo en la encuesta publicada en
t+1 - % de inversores de un tipo en la encuesta publicada en t) / % de inversores

de un tipo en la encuesta publicada en t+1

Se representa la distribucion de resultados de cada una de las variables durante el periodo
analizado que comprende los resultados publicados por la encuesta desde 24/07/1987 hasta
5/03/2015, es decir, se cuenta con 1.441 observaciones semanales en las que se distribuyen
los resultados en tres clasificaciones: inversores optimistas, pesimistas, neutros, y a
adicionalmente incorporamos un indicador adicional que muestra el porcentaje de inversores

optimistas sobre los inversores pesimistas.

Un primer estudio grafico de los resultados en base mensual muestra la alta variabilidad de
los resultados en los cuatro indicadores seleccionados tal y como se indica en los graficos del

52al5.7.

Grafico 5.2 Porcentaje de respuestas de inversores optimistas.
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Grafico 5.3 Porcentaje de respuestas de inversores neutrales.
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Grafico 5.4 Porcentaje de respuestas de inversores pesimistas.
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Gréfico 5.5 Diferencia de resultados entre porcentaje de respuestas de inversores optimistas y

pesimistas.
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La relacion entre las variables tal y como muestra el grafico 5.6, indican cémo la evolucion
en la distribucion de las tres variables no es estatica a lo largo del tiempo. El contenido del
grafico muestra la evolucion de las tres variables primarias (optimismo, pesimismo y

neutralidad) en los resultados obtenidos.

Grafico 5.6 Evolucion comparativa entre los resultados obtenidos en el periodo 24/07/1987 a

5/03/2015.
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Este comportamiento se mantiene tanto si se considera todo el periodo analizado como si
Unicamente se analiza un periodo reducido desde 5/03/2014 a 5/03/2015 tal y como muestra
el grafico 5.7. En ambos casos se puede comprobar como la alternancia de las variables

recuerda a la evolucion del precio de los activos.
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Grafico 5.7 Evolucion comparativa de los resultados obtenidos en el periodo 5/03/2014 a

5/03/2015.
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5.3 Contrastacion hipdtesis del investigador #4: analisis de aleatoriedad de las variables

del sentimiento del inversor.

Para establecer si la evolucion semanal de los resultados obtenidos corresponde a un
comportamiento aleatorio aplicamos el estimador no paramétrico denominado analisis de

rachas, como ya hicimos en el capitulo 3 en el caso de diversos activos financieros.

En primer lugar se afiade un nuevo parametro que traslade los resultados de la encuesta a una
variable de naturaleza dicotomica. Para ello se codifican con el valor 1 todos los resultados
que, con respecto a la observacion de la semana anterior, se incrementan, y con 0 el caso
contrario. Un andlisis posterior de la serie histdrica modificada permite confirmar la correcta

transformacion de las cuatro variables analizadas.

Establecemos una hipoétesis nula y alternativa.

Hpy: la secuencia de aparicion de dos valores posibles de una variable dicotomica que refleje

el signo de la rentabilidad diaria es aleatoria.

H;: la secuencia de aparicion de dos valores posibles de una variable dicotoémica dicotomica
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que refleje el signo de la rentabilidad diaria no es aleatoria.

Se determina la siguiente regla de decision:

e Nivel de significacion (a) = 0,05.

¢ Intervalo de confianza (1-a)) = 0,95.

e Seacepta Hy si el p-valor es superior al nivel de significacion.
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Se rechaza Hj si el p-valor es inferior o igual al nivel de significacion.

A continuacion se utiliza el estimador de rachas para el contraste de las hipotesis establecidas

cuyos resultados quedan recogidos en la tabla 5.4.

Tabla 5.4 Resultados del estimador de rachas.

Valor del test (media)
Casos < caso de test
Casos >= caso de test
Casos totales

Numero de rachas

Z

P-valor. (2-colas)

Optimista

Neutral signo Pesimista Diferencia
signo signo optimista y
pesimista
signo

0,49 0,49 0,51 0,41
379 378 364 439
359 360 374 299
738 738 738 738
429 448 457 420
4,37 5,77 6,42 4,84
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

De este modo se obtienen las siguientes conclusiones:

Respuestas optimistas a la encuesta de sentimiento: p-valor = 0,000 y por tanto

inferior al nivel de significacion (o) = 0,05 establecido. Se rechaza la hipotesis de que

la secuencia de aparicion sea aleatoria.

Respuestas neutrales a la encuesta de sentimiento: p-valor = 0,000 y por tanto inferior

al nivel de significacion (o) = 0,05 establecido. Se rechaza la hipdtesis de que la

secuencia de aparicion sea aleatoria.
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e Respuestas pesimistas a la encuesta de sentimiento: p-valor = 0,000 y por tanto
inferior al nivel de significacion (a) = 0,05 establecido. Se rechaza la hipdtesis de que
la secuencia de aparicion sea aleatoria.

e Diferencia entre el porcentaje de respuestas optimistas y porcentaje de respuestas
pesimistas a la encuesta de sentimiento: p-valor = 0,000, y por tanto inferior al nivel
de significacion (a) = 0,05 establecido. Se rechaza la hipdtesis de que la secuencia de

aparicion sea aleatoria.

Concluyendo que, ninguna de las cuatro variables analizadas dispone de una secuencia en

relacion al signo de evolucion diaria que corresponda a un patrén aleatorio.

Analisis Grafico de aleatoriedad del indice de sentimiento del inversor.

De forma adicional al estudio estadistico utilizando el estimador de rachas, y buscando
incrementar la consistencia del resultado del contraste, se realiza un analisis grafico que

permita concluir si la secuencia seguida por las variables es aleatoria.

En primer lugar trasladamos el dato de variacién diaria de la encuesta a un esquema
dicotdémico: 1 si la variacion con respecto al dia anterior ha sido positiva y a 0 si ha sido

negativa.

A continuacion trasladamos los resultados a un grafico con dos dimensiones: siendo el eje X
la correspondencia de las observaciones semanales de las variables de sentimiento, y el eje Y
la respuesta dicotomica aportada por los inversores. Los graficos 5.8 a 5.11 corresponden a la
distribucion de inversores optimistas, pesimistas, neutrales, asi como a la diferencia existente

entre inversores optimistas y pesimistas.
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Grafico 5.8 Evolucion dicotomica del signo en la evolucion semanal del porcentaje de

inversores optimistas en el periodo 01/01/2000 y 14/04/2014.
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Grafico 5.9 Evolucion dicotomica del signo en la evolucion semanal del porcentaje de

inversores neutrales en el periodo 01/01/2000 y 14/04/2014.
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Grafico 5.10 Evolucion dicotomica del signo en la evolucion semanal del porcentaje de

inversores pesimistas en el periodo 01/01/2000 y 14/04/2014.
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Grafico 5.11 Evolucion dicotémica del signo en la evolucion semanal de la diferencia entre

inversores optimistas y pesimistas en el periodo 01/01/2000 y 14/04/2014.
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En ninguno de los cuatro analisis se puede aceptar la hipotesis de que la secuencia de
variaciones es aleatoria y uniforme. Existen periodos muy extensos en los que se muestra una
persistencia en el signo de la variacion que contradicen la ausencia de dependencia y

memoria estadistica.

A modo de ejemplo, este comportamiento no aleatorio se identifica en la secuencia del signo
en la evolucion de los inversores optimistas. En el grafico 5.12 se extrae un rango de 55
observaciones semanales en la que de forma consistente se identifican cinco tramos en los
que la secuencia de evolucion negativa se mantiene durante un periodo entre seis y cinco

observaciones.

Grafico 5.12 Detalle de la evolucion dicotdmica del signo en la evolucion semanal del

porcentaje de inversores optimistas en el periodo 13/10/2005 y 08/06/2006.
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5.4. Analisis fractal del sentimiento del inversor.

Continuando con el estudio de la hipdtesis de investigacion #4, y tras establecer la no
aleatoriedad de los resultados obtenidos por la encuesta de sentimiento en base a la
consideracion del estimador de rachas (Z), se procede a obtener el coeficiente de Hurst medio

de cada una de las variables analizadas.

Se aplican los calculos expuestos en el capitulo 3 para la obtencion del coeficiente de Hurst e
indice de fractalidad a la serie historica de la encuesta de sentimiento del inversor. A
diferencia de los 7 rangos utilizados en el analisis de los activos financieros, y atendiendo a la

regularidad de la publicacion de la encuesta, este estudio se reduce a cuatro particiones:

e Semanal. Particion cada elemento de la serie.
e Mensual. Particion cada 4 elementos de la serie.
e Anuales. Particion cada 52 elementos de la serie.

e Trienios. Particion cada 156 elementos de la serie.

Calculo del coeficiente de Hurst de las variables del sentimiento inversor.

Si bien el resumen de los resultados para cada una de las cuatro particiones de cada variable
se encuentra en la tabla 5.5, el detalle de calculo y resultados obtenidos se encuentran en el

anexo AIII-3.

Los resultados muestran como tanto el coeficiente de Hurst para cada una de las particiones,
como el obtenido como valor medio de los mismos obtenidos para cada una de las cuatro
variables analizadas, muestran un nivel de persistencia al contar en todos los casos con un

coeficiente de Hurst superior a 0,5.

La misma clasificacion de persistencia se debe asignar a la media de todos los coeficientes
calculados. A diferencia del calculo que se realizé en el capitulo 3 para el analisis de los
activos financieros donde el valor medio agregado correspondia a una evolucion aleatoria
(coeficiente de Hurst de 0,5161), el coeficiente de Hurst medio de las variables obtenidas de

la encuesta de sentimiento ha resultado ser de 0,607.
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Tabla 5.5 Coeficiente de Hurst para las variables del sentimiento inversor de la encuesta
AAIL

Sentimiento optimista

tipo # Valores  Numero de # Particiones Rango Desviacion Coeficiente  Indice de
por particion €asos tipica Hurst fractalidad
semanal 1 1.441 1.440 5,984 0,233 0,536 1,464
mensual 4 1.441 360 5,984 0,233 0,540 1,460
anual 52 1.405 27 5,883 0,235 0,593 1,407
3 afios 156 1.249 8 5,521 0,243 0,698 1,302
Valor medio 0,592 1,408
Sentimiento pesimista
tipo # Valores  Numero de # Particiones Rango Desviacion Coeficiente  Indice de
por particion €asos tipica Hurst fractalidad
semanal 1 1.441 1.440 13,791 0,341 0,580 1,420
mensual 4 1.441 360 13,791 0,341 0,581 1,419
anual 52 1.405 27 13,697 0,343 0,599 1,401
3 afios 156 1.405 9 13,697 0,343 0,626 1,374
Valor medio 0,597 1,403
Sentimiento neutral
tipo # Valores  Numero de # Particiones Rango Desviacion Coeficiente  Indice de
por particion €asos tipica Hurst fractalidad
semanal 1 1.441 1.440 8,842 0,258 0,578 1,422
mensual 4 1.441 360 8,842 0,258 0,582 1,418
anual 52 1.405 27 8,507 0,261 0,613 1,387
3 afios 156 1.405 9 8,507 0,261 0,713 1,287
Valor medio 0,622 1,378
Diferencia optimista y pesimista
tipo # Valores  Numero de # Particiones Rango Desviacién Coeficiente  Indice de
por particion €asos tipica Hurst fractalidad
semanal 1 1.441 1.440 148,253 3,490 0,591 1,409
mensual 4 1.441 360 148,353 3,490 0,591 1,409
anual 52 1.405 27 162,161 3,515 0,599 1,402
3 afios 156 1.405 9 162,161 3,525 0,700 1,300
Valor medio 0,620 1,380

Valor medio 4 variables de la encuesta del sentimiento del inversor 0,607 1,393
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5.5 Contrastacion hipotesis #5: relacion entre el sentimiento del inversor y la evolucion

del mercado.

El objetivo de este apartado es dar respuesta a la hipotesis numero 5 planteada al comienzo
del estudio. Dicha hipdtesis proponia la no relacion directa entre la evolucion de los
resultados de la encuesta de sentimiento del inversor y los valores observados en la
cotizacion de los activos, y en caso de existir alguna relacion, determinar si esta relacionada

con el valor en el indice fractal obtenido por cada uno de ello.

El estudio establece un rango de fechas desde el 20 de enero del afio 2000 hasta el 6 de marzo
del afio 2014. A diferencia del estudio realizado para los activos financieros en los que existia
la posibilidad de realizar observaciones diarias, en este caso la restriccion proviene de la

publicacién semanal de la encuesta®. Esta restriccion tiene dos implicaciones:

1. El nimero de observaciones para el periodo queda reducido a 738 observaciones tanto
para las respuestas a la encuesta como para los activos financieros.

2. El estudio estadistico exploratorio realizado en el capitulo 3 para los activos
financieros debe realizarse de nuevo considerando esta restriccion semanal (p.ej., la
conclusion sobre la distribucion normal de los resultados en base diaria podria diferir

si la base de las observaciones fuera semanal).

Posteriormente, y con el objetivo de estudiar la relacion entre mercado y encuestas, se realiza
un estudio correlacional. Adicionalmente, y con el objetivo de diluir la diferencia en la
composicion de sus series historicas, se realiza nuevamente el estudio con los valores ya

normalizados.

Tras el analisis de correlacion general de las variables, y aprovechando el origen
norteamericano de la encuesta de sentimiento, se realiza un estudio en profundidad sobre la
posibilidad de usar los resultados de la encuesta como indicador adelantado o retrasado de la

evolucion del indice bursatil mas representativo de esta region, el S&P 500.

El capitulo finaliza con la busqueda de una potencial relacion entre el uso como indicador

adelantado o retrasado de la encuesta y su estructura fractal.

>* Los estadisticos mas representativos para cada una de las variables se recogen en el anexo AIII-1.

190



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

a) Analisis de normalidad del indice de sentimiento del inversor y los valores de

mercado.

Con el objetivo de establecer la herramienta adecuada en el analisis de correlaciones se debe

determinar si las variables analizadas corresponden a una distribucion normal.

Al igual que en el capitulo 3, se procede a establecer un analisis de contraste de la normalidad

de las variables en base a cuatro indicadores.

e Analisis de la curtosis de la distribucion.
e Analisis de la distribucion de frecuencias.
e Utilizacion del estimador Kolmogorov-Smirnov.

e Analisis grafico Q-Q.

Analisis de la curtosis de la distribucion.

A diferencia del estudio realizado sobre las variables financieras, los valores obtenidos del
indicador de curtosis de algunas variables si se encuentran proximos a la distribucion normal.
La tabla 5.6 muestra todas las variables consideradas, y ordenadas por la diferencia del
indicador de curtosis obtenido y el representativo de una distribucion normal (3). Aunque no
existe ningun valor con un valor exacto de 3 si se aprecia como algunas de ellas se

encuentran proximas (Curtosis NASDAQ 100 = 2,92, o Curtosis FTSE 100 = 3,12).

En la apreciacion contraria (diferencia sobre una curtosis de 3) se encuentran los valores
alcanzados por UBS (29,28) y la diferencia entre los porcentajes entre inversores optimistas y

pesimistas (17,26)
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Tabla 5.6 Estadisticos de valores de mercado y valores de sentimiento de mercado con

observaciones semanales.

Evolucion semanal de las variables # Casos Desviacion Varianza Asimetria Curtosis diferencia con
estandar distribucién
normal
(Curtosis =3)

UBS 720 6,34% 40,2 -1,92 32,28 29,28
diferencia % positivo y negativo 738 268,61% 72.151,0 0,03 20,26 17,26
% pesimista a la encuesta 738 34,92% 1.219,3 2,60 15,63 12,63
S&P 500 738 2,56% 6,6 -0,74 10,16 7,16
% neutral a la encuesta 738 28,19% 794,5 1,68 6,68 3,68
Bono EE.UU. Vto. 30 afios 738 3,05% 9,3 -0,39 5,01 2,01
Tipo de cambio Euro / Dolar 738 1,39% 1,9 0,01 1,05 1,95
VIX 738 12,18% 148,4 1,26 4,69 1,69
IBEX 35 738 3,06% 9,4 -0,09 1,40 1,60
HSI 738 3,20% 10,2 0,08 1,71 1,29
Telefonica 738 3,90% 15,2 0,12 1,77 123
SMI 738 2,39% 5,7 -0,50 4,09 1,09
NIKKEI 225 738 3,08% 9,5 -0,46 2,21 0,79
Eurostoxx 50 738 2,95% 8,7 -0,23 2,29 0,71
Bono EE.UU. Vto. 5 aflos 738 6,14% 37,7 0,36 2,80 0,20
% positivo a la encuesta 738 22,81% 520,4 1,03 2,84 0,16
FTSE 100 738 2,40% 5,7 -0,49 3,12 0,12
NASDAQ 100 738 3,80% 14,4 -0,41 2,92 0,08
Valores validos 720

Analisis de la distribucion de frecuencias.

Como segundo contraste de la normalidad de las series se propone un analisis de frecuencias
en los valores semanales. A modo de ejemplo, se muestra en el grafico 5.13 la distribucion de
frecuencias de los valores observados del porcentaje de inversores pesimistas, asi como la

diferencia existente en su forma a la correspondiente con una distribuciéon normal.

Se incorporan en el anexo AIll-1 el resto de graficos correspondientes a la evolucion de las

variables de sentimiento

192



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

Grafico 5.13 Distribucion de frecuencias de la variable semanal del sentimiento pesimista

sobre la evolucion futura del mercado.
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Utilizacion del estimador Kolmogorov-Smirnov.

Utilizando los mismos criterios para seleccionar el método de contraste indicado en el
capitulo 3, el estudio se realizara en base al coeficiente de Kolmogorov-Smirnov. El contraste

se inicia estableciendo la hipotesis nula y alternativa:

Hpy: Las variables analizadas siguen una distribucion normal.

H;: Las variables no siguen una distribucion normal.
Se determina la siguiente regla de decision:

e Nivel de significacion (o) = 0,05.
¢ Intervalo de confianza (1-a)) = 0,95.
e Serechaza Hy si el p-valor es inferior o igual al nivel de significacion.

e Se acepta Hj si el p-valor es superior al nivel de significacion.

Los valores obtenidos en el proceso se recogen en la tabla 5.7. El resultado del test indica que

unicamente en el caso de la evolucion semanal de la cotizacion del tipo de cambio Euro /
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Délar podemos no rechazar la hipotesis nula de que la distribucién de esta variable sigue una

.. ., 55
distribucion normal’".

Tabla 5.7 Test de normalidad utilizando el indicador de Kolmogorov-Smirnov para las de

variables de mercado y de sentimiento con observaciones semanales.

Rentabilidad / Evolucién Semanal Kolmogorov-S mirnov
Estadistico Gradios de P-valor
libertad (gl)

IBEX 35 0,0492 720 0,0003
Eurostoxx 50 0,0573 720 0,0000
FTSE 100 0,0838 720 0,0000
NASDAQ 100 0,0813 720 0,0000
S&P 500 0,0807 720 0,0000
SMI 0,0809 720 0,0000
UBS 0,1363 720 0,0000
Telefonica 0,0608 720 0,0000
NIKKEI 225 0,0393 720 0,0103
HSI 0,0474 720 0,0006
Bono EE.UU. con vencimiento a 5 afios 0,0868 720 0,0000
Bono EE.UU. con vencimiento a 30 afios 0,0799 720 0,0000
Tipo de cambio Euro - Dolar 0,0243 720 0,2000
VIX 0,0894 720 0,0000
Evolucion del % de respuestas optimistas 0,0654 720 0,0000
Evolucion del % de respuestas neutrales 0,0838 720 0,0000
Evolucion del % de respuestas pesimistas 0,0963 720 0,0000
Evolucion de la diferencia entre el % de respuestas optimistas y 0,1891 720 0,0000

> El analisis correspondiente a todos los activos se encuentra en el apartado AIII-2 del anexo. Se
dedica un especial detalle a aquellas representaciones cuya distribucion se aleja mas del
comportamiento de una normal (accion de UBS), y a aquél en el que no se puede rechazar la hipotesis

de comportamiento normal (tipo de cambio Euro / Délar).
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Analisis grafico Q-Q.

De forma analoga al estudio realizado en el capitulo 3 sobre la normalidad de las
distribuciones diarias de la rentabilidad de los activos, este analisis grafico muestra la
diferencia entre el valor observado con el valor que deberia haber obtenido si la evolucion de

resultados siguiera la forma de una distribucion normal

Para explicar las conclusiones obtenida, y continuando con el ejemplo el porcentaje de
inversores pesimistas sobre la evolucion futura del mercado, se muestra su analisis Q-Q en

los graficos 5.14 y 5.15.

Grafico 5.14 Grafico Q-Q sobre el porcentaje de inversores pesimistas sobre la evolucion

futura del mercado.
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Grafico 5.15 Grafico Q-Q sin tendencia sobre el porcentaje de inversores pesimistas sobre la

evolucion futura del mercado.
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Esta diferencia encontrada en el posible ajuste a la distribucion normal de esta variable de

inversores pesimistas confirma el resultado de los 3 criterios previos utilizados:

e (Curtosis = 15,63.
e Distribucion de frecuencias = forma alejada de la distribucion normal.

e Estimador Kolmogorov-Smirnov = rechazo de la hipotesis nula.

En el caso particular de esta variable se puede afiadir al estudio realizado el nimero y

relevancia de los casos atipicos tal y como muestra el grafico 5.16.

Grafico 5.16 Casos atipicos en la evolucion del porcentaje de inversores pesimistas sobre la

evolucion futura del mercado.
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Se incorpora en el anexo AIII-2 las conclusiones sobre el ajuste a la distribuciéon normal
basado en el andlisis grafico considerando los estudios Q-Q normales y sin tendencia para

cada uno de los activos.

Conclusion sobre 1a normalidad de las variables.

El contraste efectuado a través de los cuatro indicadores sobre las dieciocho variables
(catorce financieras y cuatro correspondientes a la encuesta de sentimiento del inversor)
indica que ningun activo cumple las condiciones para su clasificacion como normal

impuestas en las 4 perspectivas a la vez. (p.ej., la evolucion semanal del tipo de cambio Euro
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/ Délar cumple los requisitos del estimador de Kolgomorov-Smirnov, pero incumple el ajuste

al valor teorico de la curtosis).

b) Analisis correlacion y regresion entre variables de mercado y sentimiento del
inversor.

Tal y como se mencionaba en la introduccion de la presente tesis, el empleo de las encuestas
del sentimiento del inversor como indicador predictivo de la evolucion del mercado es

recurrente en la literatura existente (North y Stevens 2015).

En primer lugar se valora el uso de la encuesta seleccionada como indicador adelantado o
retrasado del movimiento del mercado. Para ello se establecen cinco escenarios tal y como se

expone a continuacion:

e Escenario 1 (t): La evolucion de los datos del mercado guarda relacién con los
resultados de la encuesta publicada esa misma semana (efecto contemporaneo).

e Escenario 2 (t+1): La evolucién de los datos del mercado guarda relacion con los
resultados de la encuesta publicada una semana después (diferencia semanal
adelantada).

e Escenario 3 (t+4): La evolucion de los datos del mercado guarda relacion con los
resultados de la encuesta publicada cuatro semanas después (diferencia mensual
adelantada).

e Escenario 4 (t-1): La evolucion de los datos del mercado guarda relacion con los
resultados de la encuesta publicada una semana antes (diferencia semanal retrasada).

e Escenario 5 (t-4): La evolucion de los datos del mercado guarda relacion con los
resultados de la encuesta publicada cuatro semanas antes (diferencia mensual

retrasada).

Tras analizar las correlaciones existentes en la evolucion de ambos tipos de variables
(mercado y sentimiento inversor), se procedera a realizar un analisis de regresion que permita
evaluar la bondad del ajuste y determinar cudl de las variables extraidas de la encuesta de
sentimiento inversor (esperanza de evolucion positiva, neutral, pesimista, o diferencia entre
positivas y negativas) permite un mejor ajuste a la evolucion de los mercados en cada uno de

los cinco escenarios planteados.
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Correlacion entre las variables del sentimiento del inversor y los activos financieros.

Debido a que las distribuciones de rentabilidad de los activos estudiados, incluyendo los
indices de sentimiento, no se ajustan a la distribucion normal, se estiman las correlaciones

mediante el estimador de Spearman.

Las hipotesis a contrastar son:

Hpy: la evolucién de las variables de la encuesta de sentimiento del inversor y los mercados

analizados no tiene correlacion de forma significativa.

H;: la evolucién de las variables de la encuesta de sentimiento del inversor y los mercados

analizados si tiene correlacion de forma significativa.

Se determina la siguiente regla de decision:

Nivel de significacion (o) = 0,05.

Intervalo de confianza (1-a) = 0,95.

Se rechaza Hj si el p-valor es inferior o igual al nivel de significacion.

Se acepta Hy si el p-valor es superior al nivel de significacion.

El detalle de lo calculos representados por la tabla de correlacidon entre la evolucion semanal
de los activos financieros y el resultado de la encuesta de sentimiento del inversor para cada
uno de los cinco escenarios se encuentran en el apartado AIII-4 del anexo. Del mencionado
analisis de correlacion se extrae la tabla 5.8, la cual constituye un estudio de las correlaciones

de cada activo con los resultados de la encuesta.

De este modo, al considerar el nimero total de casos en los que existe un nivel de
significacién superior al establecido en la regla de decision, asi como el signo de dicha
correlacion, se podra conocer la viabilidad de la consideracion de la encuesta de sentimiento
del inversor como indicador adelantado o retrasado de la evolucion de los mercados

financieros.

198



Fractales en finanzas: una triple aplicacion

Ignacio Prieto Funes

de los mercados y los

16n

AAlly el VIX.

tentes entre la evoluc

iones exis

Tabla 5.8 Resumen de las correlac

inversor

to del

imien

resultados de la encuesta de sent

S&P 500 Nasdaq 100 IBEX35  Eurostoxx 50 FTSE 100 SMI Nikkei 225 HSI UBS Telefonica Bono EEUUS5 Bono EEUU Tipo de
aiios 30 aiios cambio Euro

Rentabilidad en base semanal del activo /Délar
v Cocheomeliciin 730" 21" 513 -6 e g1 use8 osoa” 3w 409”7 375t -ges” 38s”
p-valor ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Yopositivoa la encuesta Cocheomelacion — Hm™  oa™ 243" 250" 2387 23" 2w s” 200 87 266" st 1S
p-valor ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
% neutral a la encuesta Coef. correlacién 047 -022 ,009 003 016 043 067 021 -059 -,029 -,035 043 -042
p-valor ,202 ,547 ,807 ,927 ,660 242 ,068 ,566 ,107 434 347 253 258
Yopesimisaa la encuesta Cocconehcion _5ps™ 226" L1877 o195 14T 2207 w2187 12T -nd”T LT 2007 —106” -1es”
p-valor ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,002 ,000 ,000 ,004 ,000
diferencia % positivo y negativo Coef. correlacion -001 042 -,009 023 019 032 013 016 041 019 057 022 020
p-valor 984 252 ,806 541 ,601 384 734 672 271 1599 ,121 ,556 587
% positivo a la encuesta T+1 Coef. correlacion 039 018 021 039 051 026 008 001 -010 -042 -033 056 -009
p-valor 1284 ,626 564 287 ,166 482 827 971 790 255 1365 ,133 799
% neutral a la encuesta T+1 Coef. correlacion JOQO Jooq JOM_ Jomw JOW&* .uo‘wm* .uo\ww* Joou Jo_ﬂ Jowm JOO@ Jow# JONO
p-valor ,057 ,840 ,170 ,066 011 034 ,035 932 ,640 452 881 ,360 ,580
%pesimistaalaencuesta T+ Coef. correlacion -037 -063 -003 -026 -042 004 -003 -035 -037 033 -002 -071 009
p-valor 321 ,089 1930 ,486 255 922 928 ,346 310 ,368 957 ,057 ,803
diferencia % positivo y negativo T+1 Coef. correlacion 004 ,000 002 -,008 ,006 -016 -,007 ,003 -011 -031 -,003 _ oow. 024
p-valor 907 995 1962 827 ,860 ,662 ,860 925 ,768 1396 941 012 523
% positivo a la encuesta T+4 Coef. correlacion Joq_ Jo_q Jomo Jomm JO‘NQ* JO@& .uo\wm* JO_ 8 JO_O vOO@ vOOm JO&O Jomw
p-valor ,055 ,648 ,061 079 ,036 084 ,039 617 671 878 894 ,189 ,090
% neutral a la encuesta T+4 Coef. correlacién -003 022 -041 -022 -040 -025 -011 -059 002 006 -001 018 -029
p-valor 936 ,551 1262 ,549 274 494 771 ,107 ,966 881 ,986 ,634 1439
% pesimista a la encuesta T+4 Coef. correlacion bwm. 013 uoom. uomw* ,oomi nomw* 072 065 022 015 -,007 040 bww.
p-valor ,020 723 013 ,024 ,009 017 ,050 079 547 679 852 287 ,025
diferencia % positivo y negativo T+4 Coef. correlacion Joom JObw VOO@ b&o ,ONO ,ONM ,O@O JON& nOOM vO_o JOwo vOO_ VO_N
p-valor ,888 239 ,864 276 434 ,559 ,103 517 ,884 ,661 287 ,974 754
% positivo a la encuesta T-1 Coef. correlacién -005 -015 -021 -023 -010 -003 -060 032 -019 032 -033 -024 -025
p-valor ,900 675 ,569 537 784 942 ,102 ,388 ,604 ,381 374 523 ,504
% neutral a la encuesta T-1 Coef. correlacion -,040 045 -034 -013 -,002 -,034 -,004 -,040 057 -,023 -,028 -012 -,022
p-valor 272 221 353 719 1963 ,361 910 279 122 533 452 ,750 ,550
% pesimista a la encuesta T-1 Coef. correlacion -015 -004 -011 -003 -,005 -022 050 -012 018 -059 -,005 -043 -028
p-valor ,681 918 758 943 ,896 542 177 752 ,620 ,107 894 1246 454
diferencia % positivo y negativo T-1 Coef. correlacion “OAQ ,owm ,oom ,O 13 boo 'OM& Jo 12 JOO& JOmo “o_ 3 nowo nooo ,OOu
p-valor 1207 ,308 ,893 716 ,801 523 ,750 911 421 732 437 1996 933
% positivo ala encuesta T-4 Coef. correlacion 023 -,006 022 042 026 039 063 ,050 -039 -042 -016 006 057
p-valor ,534 877 551 255 ,488 294 ,088 ,178 287 ,252 ,658 ,868 121
% neutral a la encuesta T-4 Coef. correlacion -031 005 -048 -036 -038 -029 007 -026 -003 -007 001 -021
p-valor 1398 ,898 ,195 324 297 430 233 ,844 489 944 845 985 572
% pesimista a Ia encuesta T-4 Coef. correlacion -007 -004 007 -018 -018 -010 -033 -050 013 009 020 -018 -045
p-valor 859 914 844 ,624 ,629 ,795 375 L171 ,730 799 592 ,625 223
diferencia % positivo y negativo T-4 Coef. correlacion 042 010 -022 -022 -043 -018 -022 013 -049 -023 -,061 -028 -013
p-valor 251 787 558 ,555 ,246 ,628 ,555 722 ,186 537 099 455 727
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Por otro lado, en la tabla 5.9 se cuantifica el nimero de casos en los que se rechaza la
hipotesis nula de no correlacion significativa entre los activos y los resultados de cada una de
las variables de la encuesta de sentimiento del inversor. En el apartado AIll-4 del anexo se
encuentra la tabla que contiene el detalle del calculo del nimero de relaciones significativas

asi como el signo de la correlacion.

Tabla 5.9 Resumen de casos sobre correlaciones y signos.

Correlacion Correlacion Casos en los
positiva negativa que el nivel de
significacion es
relevante

% positivo a la encuesta 13 0 12

mercadoen T % neutral a la encuesta 5 8 0
encuestaen T % pesimista a la encuesta 0 13 12
diferencia % positivo y negativo 11 2 1

% positivo a la encuesta T+1 10 3 6

mercadoen T % neutral a la encuesta T+1 6 7 0
encuesta en T+1 % pesimista a la encuesta T+1 2 11 4
diferencia % positivo y negativo T+1 10 3 0

% positivo a la encuesta T+4 1 12 6

mercadoen T % neutral a la encuesta T+4 6 7 0
encuesta en T+4 % pesimistaala encuesta T+4 12 1 4
diferencia % positivo y negativo T+4 9 4 1

% positivo a la encuesta T-1 1 12 0

mercadoen T % neutral a la encuesta T-1 6 7 0
encuesta en T-1 % pesimista a la encuesta T-1 11 2 2
diferencia % positivo y negativo T-1 7 6 0

% positivo a la encuesta T-4 8 5 0

mercadoen T % neutral a la encuesta T-4 2 11 1
encuesta en T-4 % pesimista a la encuesta T-4 5 8 0
diferencia % positivo y negativo T-4 12 1 1

Al ordenar la tabla anterior por el criterio de niumero de casos en los que el nivel de
significacion puede considerarse significativa considerando el umbral minimo establecido,
se establece la aceptacion de la hipdtesis de investigacion propuesta tinicamente en dos de los

dieciséis casos propuestos.

La correlacion mas significativa entre la evolucion de las respuestas de la encuesta y el
movimiento real del mercado se encuentra entre las variables optimista y pesimista
publicadas en la misma semana que la observacion del mercado y la evolucion de este. En

este caso se identifican como significativas 12 de las 13 correlaciones posibles. Esta relacion
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es, ademas directa en el caso de las respuestas optimistas, y negativa en el caso de las

pesimistas.

En segundo lugar de significacion se encuentra la evolucion de los resultados positivos
recogidos en la encuesta publicada una semana posterior a los datos del mercado analizado,
existiendo una correlacion significativa en un 46% de los casos (6 de 13). Es relevante
sefialar, que a diferencia del signo observado en la correlacion de los dos indicadores
mencionados anteriormente, en el caso de las contestaciones publicadas con una semana
posterior el signo varia, existiendo 10 activos en los que la relacion sigue siendo directa pero
apareciendo 3 en los que esta relacion es negativa (aunque en ningin caso su nivel de
significacion permite considerar la relacion como significativa). En concreto, estos activos tal
y como se indican en el anexo Alll-4 son el indice NIKKEI 225, el indice HSI y la evolucion

del tipo de cambio entre el Euro y el Ddlar.

Con el mismo porcentaje de casos en los que se encuentra una correlacion significativa esta
la evolucion de las respuestas positivas a la encuesta de sentimiento del inversor con un
decalaje en esta ocasion de cuatro semanas. Al igual que el indicador con una semana de
retraso, existen casos en los que la correlacion tiene un signo negativo, pero a diferencia del
caso anterior, esta relacion si dispone de un nivel de significacion relevante. Los casos en los
que la evolucion positiva de la encuesta guarda una correlacion significativa y de signo
opuesto son: los indices europeos analizados (IBEX 35, FTSE 100, Eurostoxx 50, y SMI), asi
como la evolucion de ambos bonos emitidos por Estados Unidos (bono con vencimiento a 5

afios y bono con vencimiento a 30 afios).

Correlacion entre las variables del sentimiento del inversor y el VIX.

Continuando con el analisis descriptivo de las variables, se realiza un estudio de las posibles
correlaciones existentes entre las cuatro variables descritas anteriormente. Atendiendo al
resultado del analisis sobre la normalidad que demostraba el rechazo de la hipotesis de
comportamiento de acuerdo a una distribucion normal de los indicadores de sentimientos, se
establece el estimador de correlaciones de Spearman. El contraste a través de este estimador

de correlacion se inicia estableciendo la hipotesis nula y alternativa:

Hy: La evoluciéon de las variables de la encuesta y el indice VIX no tiene correlacion de
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forma significativa.
Hi: La evolucion de las variables de la encuesta y el indice VIX si tiene correlacion de forma

significativa.
Se determina la siguiente regla de decision:

e Nivel de significacion (a) = 0,05.
e Intervalo de confianza (1-a) = 0,95.
e Se rechaza Hj si el p-valor es inferior o igual al nivel de significacion.

e Seacepta Hy si el p-valor es superior al nivel de significacion.

De este modo, y tal y como se expone en la tabla 5.10, se rechaza la hipotesis nula, y se
constata la correlacion existente entre la mayor parte de las variables. Tan solo en el caso de
la relacion entre las respuestas neutrales de la encuesta la diferencia entre las respuestas
positivas y negativas, y la evolucion del VIX, el grado de significacion (0,943 y 0,167

respectivamente) permite rechazar la hipotesis que propone una correlacion entre ambas.

Tabla 5.10. Tabla de correlacidon entre las variables del sentimiento del inversor y el indice

VIX.

indice VIX % Positivo a % Neutral a % Pesimista Diferencia

Evolucion en base la encuesta la encuesta ala % positivo y
semanal del activo encuesta negativo
Indice VIX Coef. correlacion 1,000 -0,177 0,003 0,150 -0,051

p-valor 0,000 0,943 0,000 0,167
% Positivo a la Coef. correlacion -0,177 1,000 -0,298 -0,712 0,144
encuesta p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000
% Neutral ala Coef. correlacion 0,003 -0,298 1,000 -0,304 -0,090
encuesta p-valor 0,943 0,000 0,000 0,014
% Pesimista a la Coef. correlacion 0,150 -0,712 -0,304 1,000 -0,194
encuesta p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000
Diferencia % Coef. correlacion -0,051 0,144 -0,090 -0,194 1,000
positivo y negativo ), ;5 0,167 0,000 0,014 0,000

Por otro lado, destaca la magnitud y signo de la correlacion entre la evolucion de las
respuestas positivas y negativas. Con una relacion inversa del -0,712 se describe una

situacion en la que los cambios en una variable tienen un reflejo directo en la otra.
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¢) Calculo de los modelos de regresion entre la encuesta AAIl y el S&P 500.

Tras analizar el nivel de correlacion existente entre los distintos activos y el resultado de la
encuesta de sentimiento del inversor, se procede a valorar los resultados de la encuesta, bajo
los cinco escenarios ya descritos, como informacion valida para la estimacion del valor futuro
de un activo. Solo dos variables consideradas (% inversores optimistas y pesimistas
publicados en la misma semana que los datos del mercado) mantienen un nivel de correlacion
significativa, siendo no significativas la relacion entre la combinacion del resto de variables

correspondientes para cada una de los cinco escenarios con la evolucion del S&P 500

La encuesta se desarrolla por parte de los inversores norteamericanos lo que sugiere la
seleccion de la evolucion del indice mas representativo de ese mercado como variable
dependiente de la regresion. Los resultados del calculo realizado sobre el modelo de
regresion simple no ofrecen un nivel predictivo significativo tal y como se puede apreciar en
la tabla 5.11, que ordena de mayor a menor la bondad del ajuste en base al indicador R

obtenido en la regresion lineal simple.

Por orden de relevancia, el valor que mejor se ajusta a la estimacion de la evolucion del
indice es la evolucion de la propia semana del porcentaje de inversores optimistas (R* =
0,074) seguido por la evolucién en la propia semana del porcentaje de inversores pesimistas
(R*=0,050) y la evolucion de 4 semanas previas del porcentaje de inversores pesimistas (R

=0,007) tal y como se muestra en la tabla 5.11.
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Tabla 5.11 Ranking de cada variable considerada en base a la bondad del ajuste obtenido en

el modelo de regresion simple sobre la prediccion de evolucion del S&P 500.

Variable considerada - relacién temporal con el S &P 500 R R R Error
ajustada estandar de la
estimacion

% positivo en la encuesta en la misma semana que la evolucion del mercado 0,272 0,074 0,073 2,466%
9% negativo en la encuesta en la misma semana que la evolucion del mercado 0,225 0,050 0,049 2,497%
% negativo en la encuesta con cuatro semanas de diferencia posterior con respecto al mercado 0,086 0,007 0,006 2,553%
% positivo en la encuesta con cuatro semanas de diferencia posterior con respecto al mercado 0,071 0,005 0,004 2,556%
% neutral en la encuesta con una semana de diferencia posterior con respecto al mercado 0,070 0,005 0,004 2,556%
% neutral en la encuesta en la misma semana que la evolucion del mercado 0,047 0,002 0,001 2,560%
Diferencia entre el % positivo y negativo con una semana de diferencia anterio con respecto al mercado 0,047 0,002 0,001 2,560%
Diferencia entre el % positivo y negativo con cuatro semanas de diferencia anterio con respecto al mercado 0,042 0,002 0,000 2,560%
% neutral en la encuesta con una semana de diferencia anterio con respecto al mercado 0,040 0,002 0,000 2,561%
% positivo en la encuesta con una semana de diferencia posterior con respecto al mercado 0,039 0,002 0,000 2,561%
% negativo en la encuesta con una semana de diferencia posterior con respecto al mercado 0,037 0,001 0,000 2,561%
% neutral en la encuesta con cuatro semanas de diferencia anterio con respecto al mercado 0,031 0,001 0,000 2,561%
% positivo en la encuesta con cuatro semanas de diferencia anterior con respecto al mercado 0,023 0,001 -0,001 2,562%
% negativo en la encuesta con una semana de diferencia anterio con respecto al mercado 0,015° 0,000 -0,001 2,562%
% negativo en la encuesta con cuatro semanas de diferencia anterio con respecto al mercado 0,007 0,000 -0,001 2,563%
Diferencia entre el % positivo y negativo con una semana de diferencia posterior con respecto al mercado 0,005 0,000 -0,001 2,563%
% positivo en la encuesta con una semana de diferencia anterior con respecto al mercado 0,005 0,000 -0,001 2,563%
Diferencia entre el % positivo y negativo en la encuesta con una semana de diferencia posterior con respecto al mercado 0,004 0,000 -0,001 2,563%
% neutral en la encuesta con cuatro semanas de diferencia posterior con respecto al mercado 0,003 0,000 -0,001 2,563%
Diferencia entre el % positivo y negativo en la misma semana que la evolucion del mercado 0,001 £ 0,000 -0,001 2,563%

A continuacion se analizara si existe alguna relacion entre indicador R’ obtenido en el
modelo de regresion lineal propuesto para la explicacion del indice de S&P 500
anteriormente desarrollado y el indice de fractalidad de cada uno de las variables

consideradas en la encuesta de sentimiento del inversor.

De forma general, no se puede identificar ninguna relacion entre la magnitud del valor del R?
obtenido y el indice de fractalidad de la variable. Su representacion grafica muestra como la
distribucién de los valores se divide de forma pareja entre aquellas variables con un indice de
fractalidad superior al 1,39 y aquéllas con un valor inferior. No obstante se puede apreciar en
el grafico 5.17 como los valores que, aunque de forma insuficiente, mejor explican la
evolucion del indice S&P 500 (evolucion de las respuestas positivas y negativas publicadas
en la misma semana que se observa los precios del mercado), se encuentran en el grupo de

aquellas variables con un indice de fractalidad mas elevado.

Y =0,2511x + 1,3906 y R2 = 0,1201
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Grafico 5.17 Relacion entre el valor de R? y el indice de fractalidad.
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R? ajustada

Leyenda:
M = evolucion semanal del mercado (S&P500).
E = encuesta de sentimiento del inversor.

T = periodo (T mismo periodo, T+1 una semana después, T+4 cuatro semanas después, T-1
una semana antes, y T-4 cuatro semanas antes).

% Pos = evolucion del porcentaje de inversores optimistas.
% Neu = evolucion del porcentaje de inversores neutrales.
% Neg = evolucion del porcentaje de inversores pesimistas.

% Pos y % Neg = evolucion de la diferencia entre el porcentaje de inversores optimistas y
pesimistas.

Adicionalmente al célculo del indicador R?, existe otro indicador que debe tenerse en
consideracion. A pesar de que el comportamiento de las variables de sentimiento y el indice
de S&P 500 obtuvieron una clasificacion de persistencia de acuerdo al coeficiente de Hurst

(H > 0,525), la diferencia entre ellos respaldan la baja calidad del ajuste del modelo.
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5.6 Calculo del indice de Eficiencia Fractal (IEF) para las variables del sentimiento del

inversor.

Aplicando el indicador IEF desarrollado en el capitulo 3 a las variables correspondientes al

sentimiento del inversor se obtiene los valores recogidos en la tabla 5.12.

Tabla 5.12 indice de Eficiencia Fractal (IEF) para las variables del sentimiento de mercado.

Valores Valores Valor medio Desviacién Indice de
medios del medios del de tipica de Eficiencia
coeficiente de indice de aleatoriedad indice de Fractal
Hurst fractalidad  (diferencia H vs  fractalidad (IEF)
0.5 en valor

Sentimiento pesimista 0,597 1,403 0,097 0,022 4474
Diferencia optimista y pesimista 0,620 1,380 0,120 0,053 2,257
Sentimiento neutral 0,622 1,378 0,122 0,063 1,936
Sentimiento optimista 0,592 1,408 0,092 0,075 1214
Valor medio 0,607 1,393 0,107 0,053 2,038

Los resultados obtenidos permiten establecer la evolucion semanal del indicador del
sentimiento pesimista de la encuesta como el valor con el Indice de Eficiencia Fractal mas
elevado, y por tanto constituye la variable en la que la relacion entre su consistencia y su

aleatoriedad, permite predecir su evolucion futura con mayor probabilidad.

Esta situacion se obtiene fundamentalmente por la gran diferencia existente en relacion a la
desviacion tipica del indice de fractalidad obtenido segun las diferentes particiones para esta
variable. En concreto, la desviacion tipica de los resultados obtenidos para la evolucion del
sentimiento negativo (0,021) es al menos 3 veces inferior al de las otras dos opciones
establecidas en la encuesta (0,628 para el sentimiento neutral, y 0,754 para el sentimiento

optimista).

En referencia al componente de medicion de aleatoriedad de indicador, en los tres casos se
constata el cardcter persistente en su evolucion en términos similares, si bien es el indicador
relacionado con el sentimiento neutro sobre la evolucion futura del mercado el que

experimenta una mayor persistencia (coeficiente de Hurst de 0,621).
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Capitulo 6

Sintesis comparada

“El valor de la obra del gran Benoit Mandelbrot se debe a que nos dice que hay un
tipo de azar “salvaje” del que nunca sabremos bastante (debido a sus propiedades

inestables).”

Nassim Nicholas Taleb (2005, pp. 225).

Sinopsis del capitulo

Los resultados obtenidos en los capitulos 3 (activos financieros), 4 (cisnes negros), y 5
(sentimiento del inversor extraido de una encuesta semanal) se analizan en conjunto bajo
cinco grandes epigrafes. En ellos se establecen las diferencias y semejanzas en relacion a las
siguientes areas; descripcion estadistica del comportamiento de las variables, resultados del
contraste sobre si las variables siguen una distribucidon normal, correlacion existente entre las
variables, los resultados obtenidos en el calculo individualizado del indice de fractalidad, y,

los resultados de la aplicacién del Indice de Eficiencia Fractal a cada variable.
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6. Sintesis comparada.

Con los resultados obtenidos a lo largo de los capitulos 3, 4, y 5, a continuacion se realiza un
analisis comparado entre los activos del mercado financiero y las expectativas de los

inversores. Este estudio se realiza en base a 5 grandes epigrafes:

e Descripcion comparada de las variables financieras y de expectativas.
e Resultados del contraste de la distribucion normal.

e Correlacion entre las variables.

e Indice de fractalidad.

e Indice de Eficiencia Fractal.

6.1 Analisis descriptivo comparativo.

El estudio trata las variables correspondientes al mercado financiero y al sentimiento del
inversor como series historicas. En el primer grupo se han considerado 13 activos financieros
mas un indicador adicional de volatilidad (VIX), mientras que en el estudio del sentimiento
del inversor se realiza con el analisis de los tres tipos de respuestas admitidas en la encuesta

mas una variable calculada como diferencia entre las contestaciones optimistas y pesimistas.

El periodo de analisis en caso de los resultados de la encuesta comprende el periodo
24/07/1987 — 14/05/2015, mientras que para el analisis de los mercados el primer registro
corresponde al 01/01/1994, siendo la altima observacion el dia 14/04/2014.

Por la diferencia en el rango del periodo analizado, y al no disponer de valores diarios en el
caso de la encuesta pero si en el caso de los mercados financieros, el nimero de
observaciones difiere en ambos andlisis. En el caso de la mayor parte de los activos
financieros se analiza la rentabilidad diaria a lo largo de mas de 5.200 observaciones,
mientras que en el caso de la evolucion de las respuestas publicadas en la encuesta semanal,
el nimero de observaciones validas se reduce a 1.400 (que, a su vez, se reduce a 720
observaciones validas cuando se realiza el contraste entre el sentimiento del inversor y la
base de datos previa en la que se recogian los precios de los activos financieros desde el afio

1994, en lugar del afio 1987).
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Si se consideran todos los indicadores analizados (financieros y de comportamiento), la
evolucion del VIX incluye los valores maximos y minimos de la variacion diaria: +64,2% y -
29,6%. En el caso de la encuesta, los valores maximo y minimo corresponden a la evolucion
de la diferencia semanal entre los registros de las respuestas positivas y negativas con unas

cifras de +1.991,01% y -2.125,20%.

Al considerar tnicamente los activos financieros (sin el VIX) el valor méximo lo registra una
variacion diaria de la rentabilidad diaria del +31,4% correspondiente a UBS y una caida
diaria de la rentabilidad del -23,4% del bono EE.UU. con vencimiento a 5 afios. En el grupo
de variables del sentimiento inversor, la variacion méaxima y minima corresponde a la

evolucién semanal del sentimiento pesimista con un valor de +311,79% y -76,13%°.

6.2 Diferencias de las variables de mercado y del sentimiento del inversor sobre el ajuste

a la distribucion normal.

Tanto el analisis realizado de cada activo financiero con base diaria, como el analisis
combinado de la evolucion semanal de los activos financieros y la evolucion de la encuesta,
han obtenido como resultado un rechazo de la hipotesis de investigacion #1 que establecia

que los resultados obtenidos mantenian una distribucion normal.

Tan solo existe un caso para el que el indicador seleccionado (Kolgomorov-Smirnov) ha
obtenido un nivel de significacion superior al limite establecido y que por tanto impide
rechazar que el activo se distribuya de acuerdo a esta forma. Este caso corresponde a la
evolucion de la rentabilidad semanal del tipo de cambio Euro / Délar que ha obtenido un p-
valor del 0,2. En el grafico 6.1 se muestra, ordenados sus resultados de menor a mayor, el

valor del estadistico, asi como el nivel de significaciéon de todas las variables estudiadas.

%6 Las variaciones de +311,79% y -76,13% corresponden al drastico cambio experimentado en la
evolucion del porcentaje de inversores pesimistas entre las observaciones del dia 19/06/2003 y el
03/07/2003. En apenas 2 semanas, el porcentaje de inversores que se declaraban pesimistas sobre la
evolucion futura del mercado vario del siguiente modo: 19/06/2003 (35,9%), 26/06/2003 (8,6%) y
03/07/2003 (35,3%). En la revision de la hemeroteca de los acontecimientos acaecidos en ese periodo
destacan las informaciones provenientes del desarrollo de la ofensiva de EE.UU. en Irak iniciada el

19 de marzo del afio 2003.
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Adicionalmente, el analisis grafico Q-Q de cada una de las variables se encuentran en los

anexos AIII-2.

Grafico 6.1 Comparacion del p-valor obtenido por cada distribucion en el test de normalidad

Kolmogorov-Smirnov.

[ Tipo de cambio Euro - Délar - semanal ﬁﬁ

Tipo de cambio Euro - Dolar - diario
NIKKEI 225 - semanal

HSI - semanal

IBEX 35 - semanal

NIKKEI 225 - diario

Eurostoxx 50 - semanal

Telefonica - semanal

Bono de EEUU con vencimiento a 30 afios - diario
IBEX 35 - diario

Evolucion del % de respuestas optimistas - semanal
Eurostoxx 50 - diario

SMI - diario

HSI - diario

FTSE 100 - diario

Telefonica - diario

Bono EEUU con vencimiento a 30 afios - semanal
S&P 500 - semanal

SMI - semanal

NASDAQ 100 - semanal

S&P 500 - diario

Evolucion del % de respuestas neutrales - semanal
FTSE 100 - semanal

NASDAQ 100 - diario

Bono EEUU con vencimiento a 5 afios - semanal
VIX - semanal

Bono de EEUU con vencimiento a 5 afios - diario
Evolucion del % de respuestas pesimistas - semanal
UBS - diario

UBS - semanal

Evolucion de la diferencia entre el % de respuestas. .

0,000 0,050 0,00 0,450 0,200 0,250

m P-valor mEstadistico Kolmogorov-Smirnov
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6.3 Correlaciones existentes entre las variables de mercado y del sentimiento del

inversor.

Las correlaciones entre las variables han sido analizadas de forma individual y agregada. Si
bien en el estudio realizado de forma individual para cada tipo de variable los resultados han
mostrado un nivel de correlacion muy elevado, el estudio realizado sobre la viabilidad del
uso de las variables del sentimiento del inversor como indicador adelantado o retrasado de la

evolucion real de los mercados ha mostrado una correlacion mas débil.

En la tabla 6.1 se muestra como la correlacion mas intensa entre los dos grupos de variables
se establece entre la evolucion de los distintos mercados y la evolucion semanal de los datos
de las respuestas positivas y negativas correspondientes a la misma semana. Esta correlacion
se va diluyendo a medida que la comparacion se realiza entre los resultados obtenidos en la
encuesta en periodos anteriores a la semana en la que esta siendo medida la evolucion del

mercado.

Tabla 6.1 Analisis consolidado de la correlacion existente y signo entre las variables.

Resultados de 1a encuesta Correlacion Correlacion Casos enlos % Casos en Signo
positiva negativa que el nivel los que existe predominante
de una relacion enla

significacion significativa correlacién
es relevante

% positivo a la encuesta 13 0 12 92% Positiva
% pesimista a la encuesta 0 13 12 92% Negativa
% positivo a la encuesta T+1 10 3 6 46% Positiva
% positivo a la encuesta T+4 1 12 6 46% Negativa
% pesimista a la encuesta T+1 2 11 4 31% Negativa
% pesimista a la encuesta T+4 12 1 4 31% Positiva
% pesimista a la encuesta T-1 11 2 2 15% Positiva
diferencia % positivo y negativo 11 2 1 8% Positiva
diferencia % positivo y negativo T+4 9 4 1 8% Positiva
% neutral a la encuesta T-4 2 11 1 8% Negativa
diferencia % positivo y negativo T-4 12 1 1 8% Positiva
% neutral a la encuesta 5 8 0 0% Negativa
% neutral a la encuesta T+1 6 7 0 0% Negativa
diferencia % positivo y negativo T+1 10 3 0 0% Positiva
% neutral a la encuesta T+4 6 7 0 0% Negativa
% positivo a la encuesta T-1 1 12 0 0% Negativa
% neutral a la encuesta T-1 6 7 0 0% Negativa
diferencia % positivo y negativo T-1 7 6 0 0% Positiva
% positivo a la encuesta T-4 8 5 0 0% Positiva
% pesimista a la encuesta T-4 5 8 0 0% Negativa

211



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

La conclusion de este analisis es que el reducido nimero de correlaciones significativas
existentes indican que la encuesta seleccionada no permite su utilizacion como indicador
adelantado o retrasado de la evolucion del mercado financiero. Es mas, aquellas
estadisticamente significativas corresponden a los resultados contemporaneos, en los que la

respuesta emitida en la encuesta sucede a la vez que los movimientos del mercado.

6.4 Comparacion del indice de fractalidad de los activos financieros y de la encuesta de

sentimiento del inversor.

La aplicacion del calculo del coeficiente de Hurst en estos dos grupos de variables permite el
analisis de la evolucion persistente o no de la serie historica. En la tabla 6.2 se muestran,
ordenados de forma creciente por este indicador, los resultados de los valores medios
(considerando todos los resultados obtenidos de las diferentes particiones aplicadas) del
coeficiente de Hurst calculados en los capitulos 3 y 5. Esta tabla muestra el predominio de los
casos en los que la serie historica evoluciona de forma persistente®’. En concreto, del analisis
de las dieciocho variables, mas los tres valores medios de cada uno de los grupos asi como el
valor medio total, once casos fueron clasificados como persistentes, cinco fueron clasificados

como aleatorios y otras cinco variables fueron determinados como antipersistentes.

>7 Se tiene en consideraciéon un grado de tolerancia del 5% sobre el valor de Hurst de 0,5 que define la
aleatoriedad completa. Este grado de tolerancia establece como antipersistente todo valor que cuente
con un coeficiente de Hurst inferior a 0,475, y persistente los casos en los que este indicador supere el
valor de 0,525.
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Tabla 6.2 Comparacion indice de fractalidad de variables financieras y de sentimiento del
Inversor.

Tipo Variables Valores medios Valores medios Categoria
del coeficiente  del indice de
de Hurst fractalidad
MF Bono EE.UU. 5 afios 0,332 1,668
MF Bono EE.UU. 30 anos 0,382 1,618
MF VIX 0,384 1,616 Antipersistente
MF HSI 0415 1,585
MF NIKKEI 225 0,453 1,547
MF FTSE 100 0,492 1,508
MF IBEX 35 0,510 1,490
0514 1486 Aleatorio
MFE UBS AG 0,518 1,482
MF SMI 0,518 1,482
Total |Media todos los valores 0,527 1,473
SI | Sentimiento optimista 0,592 1,408
SI | Sentimiento pesimista 0,597 1,403
MF S&P 500 0,600 1,400
0,607 1393
MF Telefonica 0,615 1,385 Persistente
SI | Diferencia optimista y pesimista 0,620 1,380
SI | Sentimiento neutral 0,622 1,378
MF Eurostoxx 50 0,627 1,373
MF EUR/USD 0,650 1,350
MF NASDAQ 100 0,694 1,306

Adicionalmente al estudio realizado sobre los datos medios, se procede a exponer las
conclusiones del analisis comparado de los resultados obtenidos por cada uno de los activos
para cada una de las particiones propuestas: siete tramos en el caso de las variables
financieras (diaria, semanal, mensual, 50 dias, 100 dias, 150 dias, y anual), y cuatro en el
caso de las variables relacionadas con el sentimiento del inversor (semanal, mensual, anual y

trienial).

La tabla 6.3 presenta, ordenado en sentido decreciente, el indicador de aleatoriedad fractal
(diferencia en valor absoluto del coeficiente de Hurst calculado con el valor 0,5). El ranking
esta encabezado por el coeficiente de Hurst obtenido por la particion anual del indice
NASDAQ 100 (H= 0,737), mientras que el valor minimo corresponde al coeficiente de Hurst
obtenido por el anélisis del FTSE 100 con particiones diarias (H=0,500).

Dentro del orden establecido, los indicadores relacionados con las variables provenientes de

la encuesta de sentimiento del inversor corresponden, en primer lugar, a las mediciones de la
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evolucion semanal de las variables de respuestas neutrales, seguido por las diferencia entre
respuestas optimistas y pesimistas, y finalmente por las respuestas optimistas, todas ellas en
el calculo con particiones tomando tramos de tres afios. Obteniendo respectivamente un
coeficiente de Hurst de 0,713, 0,700, y 0,698, lo que indica la fuerte persistencia en la
evolucion de estos indicadores. Este modelo de evolucion permite predecir con alta
probabilidad cual sera la evolucion del resultado de la encuesta (en el rango considerado)

segun el valor que haya adoptado en la tltima observacion disponible.

De forma contraria, los dos indicadores no financieros mas proximos a la aleatoriedad son la
evolucion semanal del indicador optimista calculado con particiones semanales (H = 0,535) y

con particiones mensuales (H = 0,539).
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Tabla 6.3. Ranking de aleatoriedad de todas las variables segtn el coeficiente de Hurst.

# Variable - Particién C. Hurst LFractal Hurst. # Variable - Particion C. Hurst LFractal Hurst.
idad  Aleatori idad  Aleatori

edad edad
1 FTSE 100 diaria 0,500 1,500 0,000 58 S&P 500 corte 50 0,594 1,406 0,094
2 FTSE 100 semanal 0,499 1,501 0,001 59 Bono EE.UU. 30 afios diaria 0,405 1,595 0,095
3 UBS corte 150 0,503 1,497 0,003 60 Diferencia optimista y pesimista anua 0,599 1,402 0,099
4 FTSE 100 mensual 0,504 1,496 0,004 61 Bono EE.UU. 30 afios semanal 0,401 1,599 0,099
5 SMI anual 0,506 1,494 0,006 62 Sentimiento pesimista anual 0,599 1,401 0,099
6 FTSE 100 anual 0,493 1,507 0,007 63 Telefonica corte 50 0,602 1,398 0,102
7 IBEX 35 mensual 0,507 1,493 0,007 64 Bono EE.UU. 30 afios mensual 0,398 1,602 0,102
8 IBEX 35 corte 100 0,492 1,508 0,008 65 S&P 500 corte 150 0,602 1,398 0,102
9 FTSE 100 corte 50 0,489 1,511 0,011 66 VIX diaria 0,395 1,605 0,105
10 UBS mensual 0,513 1,487, 0,013 67 VIX semanal 0,394 1,606 0,106
11 IBEX 35 corte 50 0,487 1,513 0,013 68 VIX mensual 0,390 1,610 0,110
12 SMI corte 50 0,513 1,487, 0,013 69 VIX corte 50 0,388 1612 0,112
13 UBS semanal 0,514 1,486 0,014 70 Sentimiento neutral anual 0,613 1,387 0,113
14 UBS diaria 0,514 1,486 0,014 71 Telefénica corte 100 0,614 1,386 0,114
15 IBEX 35 semanal 0,514 1,486 0,014 72 EURSTOXX 50 semanal 0,614 1,386 0,114
16 SMI corte 100 0,515 1,485 0,015 73 EURSTOXX 50 diaria 0,615 1,385 0,115
17 IBEX 35 corte 150 0,484 1,516 0,016 74 EURSTOXX 50 mensual 0,619 1,381 0,119
18 FTSE 100 corte 100 0,483 1,517 0,017 75 Bono EE.UU. 30 afios corte 50 0,379 1,621 0,121
19 SMI corte 150 0,519 1,481 0,019 76 VIX anual 0,377 1,623 0,123
20 UBS corte 50 0,520 1,480 0,020 77 Bono EE.UU. 30 afios corte 100 0,376 1,624 0,124
21 IBEX 35 anual 0,524 1,476 0,024 78 EURSTOXX 50 corte 150 0,625 1,375 0,125
22 SMI mensual 0,525 1,475 0,025 79 VIX corte 150 0,375 1,625 0,125
23 SMI semanal 0,525 1,475 0,025 80 EURSTOXX 50 corte 50 0,625 1,375 0,125
24 FTSE 100 corte 150 0,475 1,525 0,025 81 Sentimiento pesimista 3 afios 0,626 1,374 0,126
25 SMI diaria 0,527 1,473 0,027 82 VIX corte 100 0,371 1,629 0,129
26 NIKKEI 225 diaria 0,473 1,527/ 0,027 83 Bono EE.UU. 5 afios diaria 0,367 1,633 0,133
27 UBS anual 0,528 1,472 0,028 84 EUR/USD corte 150 0,634 1,366 0,134
28 NIKKEI 225 semanal 0,469 1,531 0,031 85 Bono EE.UU. 30 afios corte 150 0,362 1,638 0,138
29 NIKKEI 225 mensual 0,465 1,535 0,035 86 Bono EE.UU. 5 afios semanal 0,362 1,638 0,138
30 Sentimiento optimista semanal 0,536 1,464 0,036 87 EURSTOXX 50 corte 100 0,641 1,359 0,141
31 UBS corte 100 0,537 1,463 0,037 88 HSI anual 0,355 1,645 0,145
32 Sentimiento optimista mensual 0,540 1,460 0,040 89 EUR/USD anual 0,647 1,353 0,147
33 NIKKEI 225 corte 50 0,458 1,542 0,042 90 EUR/USD diaria 0,647 1,353 0,147
34 IBEX 35 diaria 0,557 1,443 0,057 91 Bono EE.UU. 5 afios mensual 0,353 1,647 0,147
35 NIKKEI 225 corte 100 0,441 1,559 0,059 92 EUR/USD corte 50 0,648 1,352 0,148
36 NIKKEI 225 corte 150 0,440 1,560 0,060 93 EUR/USD semanal 0,649 1,351 0,149
37 HSI diaria 0,432 1,568 0,068 94 Bono EE.UU. 30 afios anual 0,351 1,649 0,149
38 HSI semanal 0,429 1,571 0,071 95 S&P 500 anual 0,651 1,349 0,151
39 HSI mensual 0,427 1,573 0,073 96 EUR/USD mensual 0,652 1,348 0,152
40 NIKKEI 225 anual 0,426 1,574 0,074 97 EURSTOXX 50 anual 0,654 1,346 0,154
41 HSI corte 100 0,423 1,577 0,077 98 Telefonica corte 150 0,657 1,343 0,157
42 HSI corte 150 0,423 1,577 0,077 99 Bono EE.UU. 5 afios corte 50 0,337 1,663 0,163
43 Sentimiento neutral semanal 0,578 1,422 0,078 100 NASDAQ 100 diaria 0,670 1,330 0,170
44 Telefénica semanal 0,578 1,422 0,078 101 EUR/USD corte 100 0,672 1,328 0,172
45 Telefonica diaria 0,579 1,421 0,079 102 NASDAQ 100 semanal 0,673 1,327 0,173
46 Sentimiento pesimista semanal 0,580 1,420 0,080 103 Bono EE.UU. 5 afios corte 100 0,324 1,676 0,176
47 Sentimiento pesimista mensual 0,581 1,419 0,081 104 NASDAQ 100 mensual 0,677 1,323 0,177
48 Sentimiento neutral mensual 0,582 1,418 0,082 105 NASDAQ 100 corte 100 0,682 1,318 0,182
49 HSI corte 50 0,417 1,583 0,083 106 Telefonica anual 0,685 1,315 0,185
50 S&P 500 mensual 0,584 1,416 0,084 107 Bono EE.UU. 5 afios corte 150 0,311 1,689 0,189
51 S&P 500 semanal 0,588 1,412 0,088 108 NASDAQ 100 corte 50 0,694 1,306 0,194
52 S&P 500 diaria 0,588 1,412 0,088 109 Sentimiento optimista 3 afios 0,698 1,302/ 0,198
53 S&P 500 corte 100 0,589 1,411 0,089 110 Diferencia optimista y pesimista 3 afic 0,700 1,300 0,200
54 Diferencia optimista y pesimista sema 0,591 1,409 0,091 111 Sentimiento neutral 3 afios 0,713 1,287 0,213
55 Diferencia optimista y pesimista mens 0,591 1,409 0,091 112 NASDAQ 100 corte 150 0,722 1,278 0,222
56 Telefonica mensual 0,592 1,408 0,092 113 Bono EE.UU. 5 afios anual 0,272 1,728 0,228
57 Sentimiento optimista anual 0,593 1,407 0,093 114 NASDAQ 100 anual 0,737 1,263 0,237
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6.5 Comparacién del indice de Eficiencia Fractal (IEF) de las variables financieras y de

sentimiento del inversor.

El nuevo indicador permite su aplicacion a cualquier serie historica, y fruto de esta
flexibilidad se ha podido aplicar a todas las variables analizadas. La tabla 6.4 recoge los
resultados obtenidos ordenados en sentido decreciente de este indicador para cada una de las

variables incluidas en el estudio.

Tabla 6.4 Comparacion Indice de Eficiencia Fractal de las variables financieras y de las

expectativas del inversor.

Tipo Variables Valores medios Valores medios Valor medio de Desviacion indice de
del coeficiente de  del indice de aleatoriedad tipica de indice Eficiencia
Hurst fractalidad (diferencia Hvs  de fractalidad Fractal
0.5 en valor (IEF)
absoluto)
MF EUR/USD 0,650 1,350 0,150 0,011 13,164
MF VIX 0,384 1,616 0,116 0,010 11,814
MF  Eurostoxx 50 0,627 1,373 0,127 0,015 8,614
MF NASDAQ 100 0,694 1,306 0,194 0,026 7415
MF  Bono EE.UU. 30 afios 0,382 1,618 0,118 0,021 5,719
MF  Bono EE.UU. § afios 0,332 1,668 0,168 0,034 4,998
S Sentimiento pesimista 0,597 1,403 0,097 0,022 4474
MF  S&P 500 0,600 1,400 0,100 0,024 4,206
MF HSI 0415 1,585 0,085 0,027 3,133
MF  Telefonica 0,615 1,385 0,115 0,041 2,812
MF NIKKEI 225 0,453 1,547 0,047 0,018 2,656
MF SMI 0,518 1,482 0,018 0,008 2442
SI Diferencia optimista y pesimista 0,620 1,380 0,120 0,053 2,257
0,607 1393 0.107 0053 2038
SI | Sentimiento neutral 0,622 1,378 0,122 0,063 1,936
MF UBS 0,518 1,482 0,018 0,011 1,685
S Sentimiento optimista 0,592 1,408 0,092 0,075 1,214
MF FTSE 100 0,492 1,508 0,008 0,010 0,786
MF IBEX35 0,510 1,490 0,010 0,026 0,371
0527 1473 0027 0,109 0246
0514 1486 0014 010 0.124

MF  Activos analizados del mercado financiero
SI. Resultados de la encuesta del sentimiento del inversor AAII

El analisis realizado mediante el estudio del valor medio del coeficiente de Hurst obtenido
por las variables financieras y de las variables de sentimiento indica que el resultado del
Indice de Eficiencia Fractal es superior en aquellas relacionadas con el sentimiento del
inversor (IEF= 2,038), mientras que la media de la puntuacién obtenida por los activos

financieros es de 0,124. Esta diferencia existente entre los valores medios se debe a la
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reducida desviacion tipica existente en los resultados obtenidos, a medida que el numero de
variables estudiadas crece (catorce vs. cuatro) asi como a que el nimero de particiones se

incrementa (siete vs cuatro).

Por otro lado, el analisis grafico consolidado entre variables financieras y de sentimiento
permite analizar a través de una regresion multiple la relacion entre las variables tal y como
muestra el grafico 6.2. La recta de regresion obtenida es y = 0,8013x + 0,0727, manteniendo

un estimador de bondad de ajuste significativamente bajo, R* = 0,0799.
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Grafico 6.2. Comparacion por activo de la consistencia fractal y aleatoriedad de activos

financieros y variables de sentimiento del inversor.
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Capitulo 7

Conclusiones del estudio.

“Mientras que en teoria, la aleatoriedad es una propiedad intrinseca, en la practica, es

informacion incompleta.”

Nassim Nicholas Taleb (2007, pp. 198).

Sinopsis del capitulo

El estudio de la bibliografia desarrollada en el capitulo 2, los resultados de los capitulos 3, 4
y 5, asi como su analisis consolidado realizado en el capitulo 6, se completan con un ultimo
apartado donde se recogen las conclusiones generales del estudio. Comenzando por el
resumen de los resultados de las cinco hipotesis de investigacidn, a continuacion se ponen de
relieve las novedades y aportaciones desarrolladas en la elaboracion de la tesis, tales como el
uso de la aproximacion fractal a un rango mas amplio de activos que los estudios recogidos
en la literatura, el desarrollo de un nuevo indicador (IEF) que permite clasificar a los activos
en relacion a su estructura fractal, las reflexiones sobre la relacion entre las propiedades
fractales de los activos y su sensibilidad a cisnes negros, o su aplicacion a los indices de
sentimiento. Después se detallan algunas de las debilidades identificadas sobre la validez
universal de la investigacion realizada, y por ultimo se establecen las pautas para un nuevo
modelo de gestion basado en el indicador de eficiencia fractal, la gestion de los cisnes negros,

y las implicaciones del componente psicoldgico de aversion a las pérdidas del inversor.
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7. Conclusiones del estudio.

7.1 Conclusion general y novedades aportadas.

La tesis parte de la integracion de dos disciplinas en principio diferentes como son la Teoria
Financiera Clasica, y la modelizacion matemadtica relacionada con los fractales. El objetivo
principal es la aplicacion de algunas de las soluciones desarrolladas en el ambito de la fisica
para el estudio de la geometria de los elementos que se encuentran en la naturaleza al analisis

del comportamiento de los activos financieros.

El uso de los principios de la geometria fractal para la identificacion de patrones en el
comportamiento de los precios no puede considerarse por si solo una novedad dentro de la
literatura existente, pero si lo es su aplicacion en variables directamente relacionadas con

Behavioral Finance o el estudio de los cisnes negros.

La amplitud del niimero y heterogeneidad de los activos seleccionados, asi como el periodo
de estudio, confieren a esta tesis un caracter generalista superior a trabajos previos (p.ej., Lo
1991, Fenghua, Li, Xie y Shaw 2012, Mitra 2012). Adicionalmente al estudio de los indices
mas representativos de renta variable, supone una novedad en la literatura existente la
incorporacion al andlisis de activos de renta fija, divisas, asi como indices de estimacion de

volatilidad (VIX).

Dentro de las aportaciones del presente documento, destaca el rechazo de la hipdtesis que
establece la aleatoriedad de los mercados, permitiendo la clasificacion de los activos en
virtud de su componente fractal, asi como la confirmacion de la existencia de patrones en los

casos extremos o cisnes negros.

En segundo lugar, y debido al uso de un amplio esquema de particiones, sobresale la
elaboracion de una nueva herramienta de seleccion de activos denominada Indice de
Eficiencia Fractal que permite la seleccion de activos segiin su naturaleza fractal. Este
indicador permite, entre otras aplicaciones, que los esfuerzos y recursos dedicados en la
gestion de carteras puedan dirigirse a aquellos activos cuya estructura y consistencia fractal

impliquen una evoluciéon de precios no aleatoria y, por tanto, sean susceptibles de ser
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utilizados en la identificacién de situaciones de arbitraje, al permitir una mas acertada

prediccion de situaciones futuras.

En tercer lugar, constituye una novedad en la literatura existente la aplicacion de la
metodologia de calculo fractal al estudio de la evolucion de las series historicas de las
encuestas de sentimiento del inversor publicadas por la AAIl. La metodologia fractal ha
demostrado cdmo estas variables, en teoria sujetas a las respuestas libres y sin restricciones
de los individuos, mantienen una marcada estructura fractal. Obtener los valores
correspondientes al coeficiente de Hurst e indice de fractalidad de los resultados de las
encuestas del sentimiento del inversor incorpora una valiosa informacion sobre la existencia

de patrones en el comportamiento de los agentes del mercado.

En resumen, el contraste de las cinco hipdtesis de investigacion con los activos y periodos
seleccionados, permiten mostrar un escenario alternativo al propuesto por las hipotesis del
mercado eficiente. La identificacion de diversos activos que, para el periodo de estudio
analizado, han mostrado una estructura fractal en su cotizacidon parece contradecir la

aleatoriedad en los resultados establecidos en la Teoria Financiera Clasica.

a) Indice fractal de las variables financieras y del sentimiento del inversor.

El calculo del coeficiente medio®® de Hurst para cada variable permite, en relacion al punto
de aleatoriedad fijado en el 0,5, la clasificacion de los activos en tres categorias diferentes en
virtud de la evolucion aleatoria® o persistencia de la serie historica tal y como muestra el

grafico 7.1.

Los resultados muestran como, durante el periodo considerado, el activo mas alejado de la
aleatoriedad, y que por tanto permite mejor la prediccion de su futura evoluciéon, ha sido

NASDAQ 100, tomando rangos de observacion anuales (H = 0,7373), mientras que por otro

*¥ El calculo se ha realizado para cada activo tras la consideracion de siete particiones diferentes (1, 5,

22,5, 100, 150 y 256 dias).

** En el estudio se ha establecido un grado de tolerancia en los valores incluidos en el rango +/-5% de
0,5, lo que clasifica como aleatorio todos los activos cuyo coeficiente de Hurst se encuentra dentro del

rango 0,475 y 0,525.
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lado ha sido la observacion diaria del FTSE 100 la que representa el comportamiento mas
semejante al movimiento browniano (H = 0,5004). Es interesante remarcar que, aun habiendo
analizado activos de muy distinta naturaleza (renta variable, renta fija, divisas o indicadores
de volatilidad), estos dos activos con el comportamiento mas diferente corresponden a

indices de renta variable de mercados desarrollados.

Gréfico 7.1 Coeficiente de Hurst medio obtenido para cada variable.
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En relacion al analisis de los calculos obtenidos sobre el indice fractal de las variables
financieras caben al menos tres consideraciones. En primer lugar la tabla 7.1 muestra como la

caracteristica de persistencia, antipersistencia o aleatoriedad se mantiene de forma general
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con independencia del intervalo utilizado. En concreto, de los catorce activos financieros
analizados solo cuatro (FTSE 100, IBEX 35, UBS y SMI) adoptan clasificaciones distintas

dependiendo del intervalo adoptado para la particion.

Tabla 7.1 Clasificacion de persistencia de los activos financieros seleccionados segun la

particion utilizada durante el periodo de analisis.

Activo Clasificacion Diaria  Semanal Mensual Corte 50 Corte 100 Corte 150  Anual
homogénea

Bono EEUU 5 afios SI AP AP AP AP AP AP AP
Bono EEUU 30 afios SI AP AP AP AP AP AP AP
VIX SI AP AP AP AP AP AP AP
HSI SI AP AP AP AP AP AP AP
NIKKEI 225 SI AP AP AP AP AP AP AP
FTSE 100 NO AL AL AL AL AL AP AL
IBEX 35 NO PE AL AL AL AL AL AL
UBS NO AL AL AL AL PE AL PE
SMI NO PE PE AL AL AL AL AL
S&P 500 SI PE PE PE PE PE PE PE
Telefonica SI PE PE PE PE PE PE PE
Eurostoxx 50 SI PE PE PE PE PE PE PE
EUR/USD SI PE PE PE PE PE PE PE
NASDAQ 100 SI PE PE PE PE PE PE PE

AP Antipersistente

PE Persistente

AL Aleatorio

Debido a su relevancia para el contraste de la existencia de eficiencia en el mercado, debe
mencionarse que ninguno de los activos mantiene una clasificacion de aleatoriedad en todas
las particiones realizadas. Incluso los dos indices que mantienen mayor homogeneidad en su
clasificacion como activo aleatorio (FTSE 100 e IBEX 35) tienen dos particiones
correspondientes a una evolucion no aleatoria. Tal y como indica la tabla 7.1, el FTSE 100
mantiene un coeficiente de Hurst de 0,475 para la particion de 150 (antipersistente), el IBEX

35 muestra un coeficiente de Hurst de 0,557 para la particion diaria (persistente).

La segunda consideracion la proporciona el estudio comparativo entre el esquema fractal del
VIX y el del indice sobre el que se calcula la cotizacion de sus opciones de compra y venta:
el S&P 500. Si bien el coeficiente medio de Hurst para el VIX es de 0,385, lo que permitiria

catalogarlo como antipersistente, la evolucion del S&P 500 es opuesta obteniendo un
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coeficiente medio de Hurst de 0,600. Destaca el efecto por el cual el valor obtenido se acerca

o aleja de la aleatoriedad a medida que se toman rangos de observacion mas amplios.

La diferente naturaleza de ambos activos podria permitir extraer una conclusion en relacion a
este movimiento opuesto. La persistencia en el signo de un valor diario, y por tanto el
incremento de probabilidad de que el proximo valor tenga el mismo signo, es inversamente
proporcional a la volatilidad que el mercado le confiere, ya que no debemos olvidar que el
indicador de VIX identifica las expectativas de evolucidon de los individuos plasmadas en la

relacion entre opciones compradoras y vendedoras sobre el S&P 500.

Pero es quizas la tercera consideracion la que merece mayor atencion. A pesar de establecer
en la hipotesis de investigacion #2 la existencia de memoria histérica en la practica totalidad

de los activos analizados, el estudio agregado de los activos obtiene una conclusion diferente.

Tal y como resume el grafico 7.2, al considerar los valores medios de los catorce activos de
forma agregada, y a excepcion de la particion correspondiente a rango diario de
observaciones, las otras seis particiones permiten observar como el coeficiente de Hurst se

mantiene dentro de los pardmetros correspondientes a un modelo aleatorio.

Grafico 7.2 Comparacion por particion del coeficiente de Hurst medio agregado de los

activos financieros durante el periodo de analisis.
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Si bien cada activo por separado mantiene una caracteristica diferente en relacion a la
persistencia experimentada a lo largo de su serie historica, cuando el objeto observado

corresponde al agregado de estos mercados considerados, tanto el valor medio de todas las
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particiones como cada una de ellas se aproximan a un esquema de evolucidon aleatoria de
precio y rentabilidades. La aleatoriedad que sostiene la Teoria Financiera Clésica parece
confirmarse a través del uso del coeficiente de Hurst, pero solo en un limitado ntimero de

activos, y en la consideracion agregada de los mismos.

b) Relacion entre el indice de fractalidad y los cisnes negros.

El cuarto capitulo da un paso adicional en la aplicacion de la mecanica fractal y explora la
posible existencia de un patron en la ocurrencia de casos extremos en la evolucion historica

de los activos analizados.

Dentro de los resultados obtenidos, destaca la relacion entre el indice de fractalidad y el
impacto en la serie historica de la consideracion de los casos atipicos®. El estudio muestra
como el grupo de activos donde los valores extremos tienen mas relevancia para el resultado
historico de rentabilidad son también aquellos que, de media, poseen un indice de fractalidad

mas reducido (1,37 vs 1,50).

Al mismo tiempo se constata como el indice de fractalidad del grupo en el que los casos
atipicos tienen menos incidencia corresponde exactamente al valor de una distribucion

aleatoria (indice fractalidad = 1,50 o coeficiente de Hurst = 0,50).

Esta situacion combinada podria indicar, por un lado, que en los activos en los que la
evolucion de precios es mas aleatoria, los casos atipicos se suceden a lo largo de la historia
pero son compensados por eventos extremos del signo contrario. Por otro lado, aquellos
activos en los que su evolucion corresponde al tipo persistente, la sucesion de casos atipicos

no se ven compensados sino que mas bien van acumulando sus efectos.

% Se consideran como valores atipicos o extremos aquellos que suponen el 0,1% de las observaciones
maximas o minimas de cada serie historica de rendimientos diarios (p.ej., Embrechts, Resnick y

Samorodnitsky 1999; McNeil y Frey 2000; Carvalhal da Silva y Mendes 2003).
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¢) Nuevo indicador en la seleccion de activos: Indice de Eficiencia Fractal (IEF).

El indicador propuesto supone una novedad en el analisis de la eficiencia del mercado.
Permite la comparacion homogénea entre los distintos activos en relacion a la consistencia y
aleatoriedad de la distribucion de las rentabilidades tomando como base el indice de

fractalidad previamente calculado.

El indice considera, en primer lugar, la consistencia del fractal inherente a cada serie historica
con independencia del intervalo escogido para la elaboracion del indice de fractalidad. El
segundo elemento se basa en el resultado de la aleatoriedad del activo segun el valor
adoptado por el coeficiente de Hurst. El desarrollo de la ecuacion del Indice de Eficiencia
Fractal (IEF) queda establecido en el capitulo 3. El resumen del célculo realizado de este
indicador para los valores financieros y de Behavioral Finance considerados se encuentra en

la tabla 7.2.

Tabla 7.2 Indice de Eficiencia Fractal de activos financieros y encuesta de sentimiento.

Indice de Eficiencia Fractal (IEF) aplicado a los Indice de Eficiencia Fractal (IEF) aplicado a los
activos financieros. resultados de la encuesta del sentimiento inversor.
EUR/USD 13,16 Sentimiento pesimista 447
VIX 11,81 Diferencia optimista y pesimista 2,26
Eurostoxx 50 8,61 Sentimiento neutral 1,94
NASDAQ 100 7,41 Sentimiento optimista 1,21
Bono EE.UU. 30 afios 5,72 Media IEF variables encuesta sentimiento 2,04
Bono EE.UU. 5 afos 5,00
S&P 500 421
HSI 3,13
Telefénica 2,81
NIKKEI 225 2,66
SMI 2,44
UBS 1,68
FTSE 100 0,79
IBEX 35 0,37

Media IEF activos mercado financiero 0,12

El indice de Eficiencia Fractal (IEF) también permite extraer una conclusion sobre la
aplicacion del enfoque fractal dentro del mercado financiero. Aquellos activos en los que el
indice de fractalidad medio se aproxima mas a 1,5 (SMI, FTSE 100 y UBS), el fractal del

activo se ha mostrado mas consistente a lo largo de su evolucion histérica del precio. Por el
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contrario, aquellos activos cuya evolucion resulta mas persistente o antipersistente poseen
una mayor desviacion tipica asociada a los calculos obtenidos dependiendo de las siete

particiones realizadas.

Expresado de otra forma; a medida que el resultado es mas aleatorio, el fractal que explica la
evolucion del precio del activo se repetira de forma mas estable con independencia del

periodo observado.

Adicionalmente a lo expuesto sobre su utilidad dentro de un nuevo modelo de gestion de
carteras, el enfoque en el analisis de la aleatoriedad de la serie de precios efectuado por el
indice de Eficiencia Fractal permitiria proponer en qué medida un activo debe ser analizado
bajo la perspectiva del Analisis Técnico, y cual bajo el enfoque del Analisis Fundamental. Es
decir, aquellos activos con mayor aleatoriedad e independencia de esta clasificacion del
intervalo considerado pueden ser considerados mas eficientes desde el punto de vista de la
Teoria Financiera Clasica, y por tanto carentes de memoria estadistica. Esta situacion
disminuye la utilidad del Analisis Técnico ya que el estudio de la serie historica del activo no
permite anticipar un movimiento futuro. Dentro de este enfoque en el que el Analisis Técnico
quedaria penalizado en relacion al enfoque fundamental, destacarian los activos con un
menor IEF, en concreto IBEX 35 y FTSE 100. Por el contrario, la evolucion del tipo de
cambio Euro / Doélar norteamericano dispone de una estructura fractal de persistencia y
consistencia que aconseja el uso de las herramientas del Analisis Técnico para el pronostico

de su evolucion futura.

d) indice de fractalidad de la encuesta de sentimiento, y su relacién con la cualidad de

ser un indicador predictivo del mercado.

Aplicar los calculos fractales a los resultados de las encuestas de sentimiento del inversor
supone una novedad dentro de la literatura existente. Los resultados obtenidos muestran la
fuerte persistencia en la evolucion de las respuestas. Esta persistencia se ve incrementada a
medida que se adoptan particiones con un mayor rango de observaciones tal y como muestra

la tabla 7.3.
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Tabla 7.3 Coeficiente de Hurst de las variables de la encuesta de sentimiento.

Variable Semanal Mensual Anual 3 ailos Media
Diferencia optimista y pesimista 0,591 0,591 0,599 0,700 0,620
Sentimiento neutral 0,578 0,582 0,613 0,713 0,622
Sentimiento optimista 0,536 0,540 0,593 0,698 0,592
Sentimiento pesimista 0,580 0,581 0,599 0,626 0,597
Valor medio Coeficiente de Hurst 0,571 0,573 0,601 0,684 0,607

El estudio se completa con el andlisis de la relacion entre el esquema fractal de persistencia
de las variables y el uso de las encuestas de sentimiento como indicadores adelantados o
retrasados del mercado financiero (p.ej., De Bondt 1998). Para ello se realiz6 inicialmente un
analisis de correlacion entre la evolucion del mercado y los resultados de la encuesta, bajo
cinco supuestos diferentes: comparacion con los resultados de la encuesta de la misma

semana, y con aquéllos publicados una semana o un mes antes y después.

La primera parte del analisis dirigido al estudio de las correlaciones existentes entre las
variables segin los cinco escenarios propuestos desveld que la correlacion no era
significativa de forma general, siendo decreciente a medida que el escenario propuesto se

alejaba de la fecha de observacion del mercado financiero.

El grafico 7.3 recoge, para cada una de las cuatro variables relacionadas con el resultado de la
encuesta de sentimiento del inversor en cada uno de los 5 escenarios, el numero de casos en
los que existe una correlacion de signo positivo o negativo (tono de color claro), asi como las
ocasiones en las que la misma es significativa segin el criterio adoptado61 (tono color

oscuro).

%! Nivel de significacion considerado es superior a 0,05.
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Grafico 7.3 Resumen de las correlaciones significativas entre el mercado y el resultado de la

encuesta de sentimiento del inversor.

#Casos correlacion negativa #Casos correlacion positiva
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e) Revision bibliografica de las teorias relacionadas con la gestion de carteras.

El mapa sobre la evolucion y conexion entre las diferentes teorias predominantes (grafico
2.10) permite resaltar dos conceptos fundamentales. En primer lugar, muestra como la Teoria

Financiera Clasica debe convivir cada dia con un mayor niimero de enfoques alternativos.

No obstante, la base tedrica que sostiene la existencia de un mercado eficiente, en el que la
evolucion de los precios se realiza bajo un modelo aleatorio, ha sido ampliamente utilizada
por el dmbito profesional para el disefio de carteras de inversion y gestion de riesgos. Esta
aplicacion se ha enfocado tanto en la construccion de carteras de inversion para clientes,
como para el control del propio balance de las entidades financieras. Esta vigencia actual se

debe a los intuitivos principios en los que se asienta, asi como a la aceptacion general de las
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bondades de la diversificaciéon de activos mostradas en los primeros estudios (p.ej.,

Markowitz 1952, 1959).

En segundo lugar, destaca la permeabilidad a partir de mediados del siglo XX de las ciencias
fisicas y economicas. La prueba de esta relacion se encuentra, no solo en el incremento de la
complejidad matemdtica de algunos enunciados econdmicos, sino también en el desembarco
de profesionales con perfiles cuantitativos en las empresas dedicadas al asesoramiento de

inversiones.

El analisis historico de las referencias bibliograficas resumido en el grafico 7.4, y cuyo
desglose por tipo de documento y detalle por décadas se encuentra en el anexo AIV-5, indica
como en los proximos afios es razonable esperar que los avances técnicos logrados por la
ciencia fisica, en relacion a la gestion y prediccion de modelos cadticos no lineales, acabe
repercutiendo en la forma de tomar decisiones en la gestion de carteras de inversion. Los
avances publicados sobre los limites actuales de la identificacion de patrones en linea con las
carencias técnicas de procesamiento de datos, mas que en la propia dificultad del disefio del
modelo (p.ej., Kirkpatrick II y Dahlquist 2010), permiten confiar en la mejora de las
predicciones financieras a medida que el sector de la tecnologia incremente la capacidad de

calculo.
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Grafico 7.4 Fecha de publicacion de la documentacion utilizada.
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7.2 Resultado de las cinco hipotesis de investigacion propuestas.

A continuacioén se sintetizan las conclusiones obtenidas para cada una de las cinco hipotesis

del investigador establecidas para considerar la conveniencia de introducir la perspectiva

fractal en el estudio de la existencia de mercados eficientes, el impacto de los casos atipicos,

y la utilidad de las encuestas de sentimiento.

Cuestion planteada

Hipotesis del

investigador

Conclusion

(El  mercado se
comporta de acuerdo
a una distribucion

normal?

H#1: El rendimiento
de los activos
financieros no  se
comportan como una

distribucion normal.
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A través de cuatro contrastes diferentes
(curtosis, distribucion de frecuencias,
estimador Kolmogorov-Smirnov, y analisis
grafico Q-Q), se rechaza la hipdtesis nula
que mantiene que los rendimientos diarios
de los activos seleccionados corresponde a
una distribucion normal en el periodo de

analisis.
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(La evolucion de las
rentabilidades de los
activos es aleatoria o

existe el concepto de

H#2: Existen patrones
y por tanto no se
puede afirmar que el

precio de los activos

A través del indice de fractalidad, y del
estimador de rachas, se rechaza la hipotesis
nula que determina la aleatoriedad de las
los activos

rentabilidades diarias de

memoria se mueva de forma seleccionados, y se demuestra la existencia
estadistica? aleatoria. de memoria estadistica, o patrones de
persistencia, en el periodo de analisis.
Deben ser H#3: Los grandes Considerando los activos seleccionados
considerados los eventos en la cola de durante el periodo de andlisis, se rechaza la

valores extremos en

la distribuciéon deben

hipotesis nula al considerarse significativa la

el disefio de los ser considerados en el diferencia entre la rentabilidad historica real

modelos de analisis. y la obtenida de acuerdo a la simulacion

prediccion? generada en la que se excluyen los casos
extremos.

JLa evolucion H#4: La evolucion Tanto los resultados del estimador de rachas,

temporal de los temporal de los como el indice de fractalidad de las

resultados de la

resultados de la

variables de la encuesta, permiten rechazar

encuesta de encuesta de la hipotesis de aleatoriedad de la evolucion
sentimiento del sentimiento del de los resultados de la encuesta de
inversor es aleatoria inversor no sentimiento del inversor AAII en el periodo
o estd condicionada? corresponden a una observado.

serie aleatoria.
(Existe alguna H#5: No  existe Tras plantear cinco simulaciones
relacion entre el relacion directa (consideracion contemporanea, adelantada

indice de fractalidad

del sentimiento
inversor y su
capacidad
predictiva?

significativa entre los

resultados de la

encuesta de
sentimiento del
inversor y la

en una o cuatro semanas, y retrasada en una
o cuatro semanas) en la relacion entre la
evolucion de los mercados y los resultados
de la encuesta de sentimiento del inversor, el

modelo de regresion propuesto entre las
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evolucion de los variables de la encuesta y el S&P500 no
mercados, y esta permite obtener una relacion significativa de
situacion estd ni identificar un motivo originado por la
originada  por la estructura fractal de las variables.

diferencia de

estructura fractal de

cada variable.

7.3 Debilidades del estudio.

A lo largo de la elaboracion y redaccion del estudio no fueron pocas las ocasiones en las que
aparecieron restricciones que impedian adoptar los resultados como parte de una teoria
general. Parte de estos problemas fueron solventados mediante el cambio de la técnica
seleccionada para realizar el contraste, el periodo de andlisis considerado o directamente por

la no consideracion del caso objeto de estudio.

Fundamentalmente los problemas que no permiten generalizar directamente los resultados
obtenidos en este estudio se deben a la dependencia del tipo de activo y periodo temporal
seleccionado. A diferencia de los analisis previos en los que el estudio fractal se realizaba
sobre una tUnica serie historica, la primera decision fue ampliar de formar significativa el
espectro de activos analizados. En principio esta decision debia enriquecer el analisis al
estudiar activos de naturaleza heterogénea, pero al mismo tiempo demostraba coémo la

seleccion previa de los mismos contribuia a obtener resultados finales divergentes.

En linea con el problema de seleccion de los activos, no se debe olvidar como la
simplificacion realizada al seleccionar indices representativos de cada mercado incorpora una
distorsion adicional, ya que por la forma en la que estos se forman los activos incluidos en los
mismos se van actualizando. Es decir, se trata de indices basados en la evolucidn de acciones
activas en el mercado excluyendo, por ejemplo, aquéllas que hayan sufrido un proceso de

quiebra con la consecuente implicacion en la cotizacion.

Dentro de las debilidades relacionadas con la seleccion efectuada de los activos financieros,

cabe sefialar las divergencias que se obtendrian al considerar los activos ajustados con los
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dividendos distribuidos. Los indices de renta variable seleccionados corresponden a su
consideracion mas simple, y por tanto sin haber realizado el ajuste en su valoracion historica

de los dividendos percibidos por un inversor que hubiera mantenido en cartera dicho activo.

Otra perspectiva no cubierta en el presente estudio reside en la no consideracion de unidades
de medida inferiores a la particion diaria. Es decir, para completar la traslacion de las
conclusiones del estudio a las inversiones reales que puede realizar un inversor privado o
institucional, no solo deberia tenerse en cuenta la divergencia entre la rentabilidad obtenida
segin la variable utilizada para su ponderacién tal y como se muestra en el analisis
diferencial entre los modelos TWR y MWR que se realiza en el apartado AIV-2 del anexo,
sino también la evolucion real de los mercados donde los agentes no transaccionan
unicamente sobre la cotizacion existe al término de la sesion, sino que realizan sus
operaciones de compra y venta de activos a lo largo de diferentes momentos durante el dia.
Las bases de datos profesionales como Bloomberg o Reuters proporcionan la posibilidad de
acceder a la informacion de cotizacion correspondiente a una observaciéon cada cinco
segundos, pero debido al volumen de datos a gestionar, solo disponen de historicos que
representan las cotizaciones sobre los tltimos tres meses en lugar de los mas de veinte afios

utilizados en el presente estudio.

Continuando con las debilidades relacionadas con el espectro de activos estudiados, se es
consciente de como contribuye a la debilidad del rigor académico la seleccion arbitraria de
los dos activos individuales representados por las acciones de UBS y Telefoénica. En un
estudio que pretende obtener conclusiones aplicables a nivel global, la seleccion de activos
que no responde a criterios objetivos del tipo capitalizacion, volumen de los dividendos
distribuidos o la generacién de beneficios empresariales, sino a criterios personales podrian
entenderse como no justificados. La seleccion de los mismos se debe al interés profesional
del autor. A fecha de elaboracion del presente estudio, el primero correspondia a la empresa
en la que desarrolla su actividad profesional. Mientras que la seleccion de la accién de
Telefonica esta basada en la situacion singular de exposicion relevante de este activo como

subyacente en diversos productos estructurados emitidos por esta misma firma financiera.

Como consideracion final a las restricciones identificadas en relacion a la seleccion de
activos, cabe mencionar una reflexion sobre el periodo de analisis considerado. Si bien el
inicio de las series temporales se establece en el momento en que se generaliza la

interconexion electronica de los diferentes mercados financieros a mediados de la década de
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los afios 90, la aparicion de nuevos métodos institucionales de inversion como los procesos
62 , .

HFT™ hace que el mercado se exponga cada vez mas a nuevos eventos que modifican su

comportamiento. Estos cambios no corresponden tanto a su definicion o composicion, sino a

. . .. 63
los efectos causados por los nuevos mecanismos de inversion ™.

Por otro lado, y construyendo sobre los criterios previamente utilizados, el calculo del
coeficiente de Hurst ha sido basado en los estudios de Andrew W. Lo (1991) y Benoit B.
Mandelbrot (2006), aunque posteriormente se decidid aumentar el numero de particiones

consideradas, hasta establecer siete escenarios distintos.

No obstante, al igual que en el comentario previo sobre las consecuencias de incrementar el
espectro de activos analizados, a medida que se aumentaba el niimero de particiones, los
calculos finales del indice de fractalidad medio de algunos activos variaban. Si bien este
hecho ha sido utilizado precisamente para conformar el nuevo indice de Eficiencia Fractal al
incorporar la dispersion de los resultados en las diferentes particiones, no deja de ser evidente
que de haber continuado incrementando el niimero rangos, el resultado final se habria visto

modificado.

Dentro de la mecanica de contraste estadistico, y con el objetivo de enriquecer las
conclusiones alcanzadas en este trabajo de investigacion, habria resultado muy interesante el
uso de un modelo de generacion de resultados de Montecarlo (p.ej., Lo 1998, Ding, Granger
y Engle 1993, o Glasserman 2003) en el que se hubiera aplicado el algoritmo de calculo del

indice de fractalidad a cada una de las series generadas de forma aleatoria.

También hay limitaciones en relacion al estudio generalista de la revision bibliografica de las
teorias relacionadas con la toma de decisiones en la gestion de inversiones. En particular, no

han sido generalmente consideradas las bases previas datadas antes de la tesis defendida por

62 El acrénimo HFT corresponde al término High Frequency Trade. Son mecanismos de inversion en
los que se realizan operaciones de compra venta masiva, y practicamente instantanea, por parte de

sistemas desarrollados por las propias empresas dedicadas a la gestion de carteras.

8 Ver capitulo 4, en concreto el apartado relativo al ejemplo de evento denominado cisnes negros
experimentado por el mercado el 6 de mayo de 2010, en el que una operativa originada por un
proceso de HFT provoco una caida superior al 10% de la valoracion del Dow Jones en un periodo

inferior a una hora.
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Bachelier, ni se ha desarrollado en profundidad la linea alternativa basada en la teoria fractal

del mercado expuesta por Edgar Peters (1994).

En relacion al uso de la aproximacion fractal al estudio de los valores extremos, el estudio
debe resolver un primer conflicto que reside en la propia definicion de cisne negro. Si bien la
literatura existente define cualitativamente las caracteristicas que debe recoger un cisne
negro, no determina con exactitud la magnitud minima del evento para tener dicha
consideracion. Ante esta limitacidon, se optd por la utilizacion del valor estandar empleado
para la identificacion de valores extremos (p.ej., Embrechts, Resnick y Samorodnitsky 1999;

McNeil y Frey 2000; Carvalhal da Silva y Mendes 2003).

Con respecto al analisis de las variables del sentimiento del inversor, también se han
encontrado diversas dificultades en el tratamiento de la informaciéon disponible. En primer
lugar, la propia naturaleza de la encuesta en la que el porcentaje de respuesta debe dar una
suma constante del 100% implica un movimiento diferente a la evolucion de las series
historicas de precios de activos. En el caso de los resultados de la encuesta, las variables
estan directamente relacionados y son dependientes entre si, situacion distinta a la que
podrian experimentar dos activos financieros en los que, en teoria su evolucion es

independiente.

Esta interdependencia de las variables relacionadas con el sentimiento del inversor tiene una
serie de implicaciones, entre las que destaca los valores tan elevados que experimenta la
medicion de la evolucion semanal del porcentaje de cada tipo de inversor. Si bien se valoro y
aplicod una primera version de los célculos en los que se transformaba logaritmicamente cada
variable, se decidid utilizar los resultados directos de la encuesta ante la dificultad de
explicar, de forma homogénea, los resultados obtenidos en relacion con los experimentados

por los mercados financieros.

7.4 Futuras lineas de investigacion: nuevo modelo de gestion de carteras.

Si bien una tesis puede ser ya considerada de por si una meta en una linea de investigacion,
se pretende que la misma forme parte de la base de un trabajo posterior de mayor

envergadura dirigido, no al cuestionamiento unicamente de una teoria establecida, sino a la
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proposicion de un nuevo modelo de gestion de carteras y control de riesgos unido a su

contraste tedrico y comparacion con los modelos actuales.

En relacion a la reduccion de las debilidades identificadas, y tal y como se indicaba en el
apartado dedicado a las debilidades identificadas en el desarrollo de la investigacion
realizada, es importante sefialar como las conclusiones del andlisis estan sujetas no solo a la
restriccion del numero de activos, periodos y granularidad de las observaciones
seleccionadas, sino también a los condicionantes de trasladar los resultados obtenidos a la
gestion de una cartera real de un inversor, donde debe tenerse en consideracion la diferencia
existente entre las medidas de calculo de rentabilidad MWR y TWR descritas en el anexo
AIV-2. Esta consideracion puede hacer variar significativamente las rentabilidades y

conclusiones anteriormente descritas.

Una primera linea basica de trabajo seria tratar de reducir las debilidades anteriormente
mencionadas con la ampliacion del abanico de los activos seleccionados, asi como de la
amplitud de la serie historica empleada. Incidiendo en la primera parte de la sugerencia sobre
el incremento de activos, se sugiere incorporar activos de diferente naturaleza como las
materias primas, valores inmobiliarios o incluso los CDS (Credit Default Swaps o seguros de
riesgo de impago). Estos ultimos permitirian, en su vertiente de cobertura de la deuda
soberana, ampliar el estudio a la evolucion fractal de las consideraciones que sobre cada

nacion realizan los inversores.

Adicionalmente a esta mejora en la base de la informacion tratada en el estudio, y en busca
de la obtencion de conclusiones con independencia del activo considerado, podria ser muy
relevante la aplicacion de modelos de Montecarlo que permitiria, al igual que el estudio
planteado por Andrew W. Lo (1991), la obtencion de diversos escenarios calculados en base
a un modelo no determinista. Esta técnica permite el analisis agregado de multiples

simulaciones en relacion a la evolucion de diferentes activos.

Lineas futuras de investigacion.

A continuacion se desarrollan brevemente dos enfoques futuros de estudio basados en la

aplicacion practica del Indicador de Eficiencia Fractal (IEF): la aplicacion al contraste del
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mercado eficiente a una escala superior, y el disefio de un nuevo modelo de gestion de

carteras.

Caso 1: Aplicacion del contraste de la existencia de un mercado eficiente.

Una primera linea de investigacion futura podria derivarse de la aplicacion del Indice de
Eficiencia Fractal como método de seleccion de activos para su consideracion por parte de las

casas de analisis.

Los valores obtenidos sobre el grado de ineficiencia de cada activo permitirian establecer un
orden de asignacion de recursos internos por parte de las entidades de asesoramiento
financiero. Aquellos mercados mas eficientes, y por tanto efectivamente aleatorios, resultan
en teoria impredecibles debiendo consumir menos atencioén que aquellos en los que es posible

establecer con mayor probabilidad pautas sobre su evolucion futura.

En definitiva, el desarrollo del indice de Eficiencia Fractal permite la asignacion eficiente de
los recursos empleados para la investigacion de la evolucion de los mercados por parte de las

entidades financieras especializadas.

Caso 2: Nuevo modelo de gestion (FCNB).

Una segunda aplicacion del estudio realizado reside en el uso de las conclusiones e
indicadores obtenidos como base para el desarrollo de un nuevo modelo de gestion de
inversiones. Utilizando el nombre de los tres grandes apartados analizados se podria

denominar a este nuevo modelo como FCNB (Fractales, Cisne Negro y Behavioral Finance).
En este modelo se deben fijar cinco conceptos:

1. Estructura y operativa de la cartera de inversion (relacion con el Behavioral Finance).
Activo sobre el que realizar la inversion (relacion con la fractalidad).
Movimiento esperado del mercado (relacion con los cisnes negros).

Nivel de apalancamiento realizado.

A

Comision a aplicar (en caso de delegar la gestion del modelo).
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La estructura y operativa de la cartera de inversion se basa en la revision bibliografica
realizada en el capitulo 2 en los que mostraba como los modelos de Behavioral Finance
(como la Teoria de las Prospectivas) conceden una gran relevancia a la asimetria que tiene
para el inversor la obtencion de pérdidas o ganancias significativas. El modelo por tanto debe
primar la preservacion del capital exponiendo a la evolucion del mercado un porcentaje muy
reducido del mismo. En esencia, la estructura de la cartera se dividiria en 2 componentes

fundamentales:

a) Posicion mayoritaria en inversiones de activos libres de riesgo, lo que permitiria no
obtener rendimientos negativos significativos de forma independiente a la evolucion
del mercado.

b) Porcentaje muy reducido de posiciones abiertas, pero fuertemente apalancadas al
riesgo del mercado, en las que el beneficio se obtendria por la ocurrencia de un evento

extremo.

El segundo componente estd dirigido a la seleccion de activos sobre los que invertir a la
espera del evento extremo. El modelo no busca saber el motivo ni la direccion del proximo
movimiento drastico en la valoracion de los mercados, ya que basta con estar expuesto a la
ocurrencia del mismo. Aunque por propia definicion el cisne negro no puede ser previsto por
medio de célculos de probabilidades (una de sus caracteristicas es que antes de que ocurra no
existe ninguna prevision sobre su existencia), el indicador fractal desarrollado permite
seleccionar qué tipos de activos son mas propensos a tener una evolucion aleatoria y cuales

suelen mantener la persistencia o antipersistencia de su movimiento.

Existen instrumentos que permiten recoger los efectos de los valores extremos en los
mercados financieros mediante dos vias basicas: el precio de los activos y la valoracion de la
volatilidad. En este sentido, se destaca la oportunidad de continuar la linea de investigacion
establecida por Nicholas Taleb (2012) al desarrollar el concepto de antifragilidad dentro del
area de las inversiones. En su obra apuesta por la bisqueda de sistemas de composicion de
carteras de inversion que asuman un entorno cada vez mas volatil (Gropp, Vesala y Vulpes

2002) y por tanto predispuestos a la ocurrencia de eventos de cola, o cisnes negros.

El precio de las opciones destaca como componente fundamental la volatilidad que se
confiere al activo subyacente. Considerando esta propiedad, aquellos activos que tengan un

Indice de Eficiencia Fractal més elevado, y por tanto un fractal con mayor consistencia y

239



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

persistencia, mantendran una infravaloracion en la volatilidad realizada por el mercado®. A
diferencia de la posicion de venta de opciones en las que la apuesta esta dirigida a la no
ocurrencia del evento, la instrumentalizacion de la inversion se deberia realizar en base a la
compra de opciones muy fuera del dinero (ver glosario tipos de opciones) que permitiran la
exposicion positiva a un suceso en la direccion previamente fijada en la consideracion del
IEF. Esta diferencia tiene también una repercusion en el tipo de rentabilidad esperada para el
modelo. Mientras en el caso de la venta de opciones fuera del dinero se establece una linea de
ingresos recurrente, en el caso de la compra de opciones fuera de dinero el modelo de
generacion de rendimientos responde a la espera del cumplimiento de un caso de éxito que

compense de forma significativa las apuestas realizadas.

Recordando que la ocurrencia del cisne negro no esta descontada en los precios de los
activos, aquellos valores en los que su evolucion muestra una persistencia en la volatilidad de
sus precios deberian verse mas afectados ante un movimiento drastico del mercado. El
indicador, por tanto, busca seleccionar estos activos a la espera de que el precio de la opcion

no recoja correctamente el riesgo futuro de mercado.

Aplicando los resultados obtenidos en la presente tesis, dentro de los activos disponibles
seleccionaremos aquéllos en los que el Indice de Eficiencia Fractal resulte mas elevado ya
que nos permitira predecir con mayor probabilidad la tendencia en los futuros movimientos
en el precio de su cotizacién. Por tanto, el activo sobre el que realizar la inversion
corresponde al tipo de cambio Euro / Délar, que al margen de ser el mercado con mayor
profundidad y liquidez de los activos estudiados, dispone de un indicador 13,160 siendo este
valor el mas elevado de los catorce activos financieros considerados en el estudio. La
valoracion de este indicador estd relacionada con una contenida desviacion tipica del 0,011

con el persistente valor del coeficiente medio de Hurst obtenido de 0,650.

El reducido valor de la desviacion tipica muestra como el patrdn repite su comportamiento
con independencia del intervalo considerado, y por otro lado, el coeficiente medio de Hurst
muestra que su desarrollo es muy persistente: tras un movimiento de tendencia al alza en la
rentabilidad, el siguiente movimiento tiene un 65% de probabilidades de ser también en esta

direccion. Estas caracteristicas permiten abandonar la concepcion de un mercado eficiente y

% La esperanza matematica a considerar en la toma de decisiones de inversién es el resultado de la

multiplicacion del importe expuesto por la probabilidad de acertar en el movimiento del activo.
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sin memoria estadistica, e identifica activos que se retroalimentan en los movimientos

(persistentes).

Por ultimo, cabe mencionar como la aplicacién de este modelo en la gestion profesional de
carteras implicaria la utilizacion de un modelo de comisiones ajustado a su operativa. A
diferencia de los modelos tradicionales en los que el uso mayoritario de mercado es el cobro
porcentual sobre el patrimonio gestionado, en esta ocasion se deberian aunar dos
caracteristicas diferentes. Por un lado, debido a lo irregular de los rendimientos a obtener, la
comision deberia instrumentalizarse inicamente como un porcentaje sobre los beneficios, ya
que el cobro regular sobre el patrimonio de gestion sobre largos periodos en los que no se
experimente un evento de cola en el mercado, tendria un efecto perjudicial no solo para el
valor total de la cartera, sino fundamentalmente sobre la predisposicion del cliente a
mantener el modelo. Asimismo, la estructura de comisiones deberia tener en consideracion la
existencia de una marca de agua (ver glosario) que permitiera no diluir las primeras

ganancias con la comision de éxito a lo largo del periodo.
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Grafico AIV-2 Gestion datos en Access.
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Grafico AIV-3 Constitucion datos en SPSS. 382
Grafico AIV-4 Tipo de documentacion analizada. 383
Grafico V-1 Evolucidn del indice MSCI World Index desde 02/01/2006 hasta 02/02/2016. 394
Grafico V-2 Evolucion del indice VIX desde 01/01/2007 hasta 12/06/2014. 398
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Anexo

Relacionados con el analisis de activos financieros
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AlI-1. Descripcion de activos seleccionados.

Los activos seleccionados en el estudio son:

e S&P 500: indice bursatil compuesto por las 500 empresas de mayor capitalizacion de
mercado de EE.UU. Sin bien los primeros datos se remontan al afio 1923, en la
actualidad es considerado el indice de referencia en los mercados, tanto por la
liquidez y profundidad del mismo, como por el espectro cubierto por los diferentes
sectores.

ISIN®: US78378X1072.

e NASDAQ 100: indice bursatil compuesto por las 100 empresas de mayor
capitalizacion correspondientes al sector tecnoldgico. En este indice es global, por lo
que no esta limitado a las empresas con origen en EE.UU.

ISIN: XC0009694271.

e EUROSTOXX 50: creado en 1998, esta compuesto por las 50 empresas de mayor
capitalizacion del mercado con la moneda Euro como referencia. Existe
representacion de 7 de los 18 paises que forman la eurozona.

ISIN: EU0009658145.

e FTSE 100: incluye a los 100 principales valores de la bolsa de Londres, existiendo
datos desde el afio 1984.
ISIN: GB0001383545.

e [IBEX 35: indice mas representativo del mercado espafiol bursatil. Formado por las 35
empresas con mayor capitalizacion y liquidez del mercado se formo en el afio 1992.

ISIN: ESOSI0000005.

e SMI: incluye a las 20 acciones con mayor capitalizacion del mercado suizo. El indice
se cred en el ano 1988.

ISIN: CH0009980894.

% Ver glosario la definicién y composicion del codigo ISIN.
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NIKKEI 225: disponible desde 1971, estd compuesto por las 225 empresas mas
liquidas del mercado. A diferencia que los indices europeos y americanos (a
excepcion del Dow Jones donde la representacion es bajo una media aritmética), la
ponderacion no se realiza por capitalizacion sino por precio.

ISIN: JP9010C00002.

HSI: el Hang Seng Index creado en 1964, representa en la actualidad a las 33
empresas de mayor capitalizacion de la bolsa china. El nimero de empresas varia ya
que se incorporan de forma automatica todas aquellas empresas que cumplan ciertos
parametros.

ISIN: HK0000004322.

UBS: entidad financiera global con base en Zurich especializada en la gestion de
grandes patrimonios. Actualmente mantiene el primer puesto mundial en cuanto a
activos bajo gestion dentro de las entidades enfocadas a la banca privada. Sus
acciones cotizan en la bolsa suiza, de Nueva York, y Tokio.

ISIN: CH0244767585.

TELEFONICA: empresa de telecomunicaciones global creada en 1924 y cuya sede
se encuentra en Madrid.

ISIN: ES0178430E18.

TIPO DE CAMBIO Euro / Délar: cambio fijado entre la divisa Euro y el Ddlar
americano. Este mercado es considerado el mas liquido y eficiente del mundo donde,
por la propia naturaleza del activo, no existe ningiin momento en el que no exista un

mercado regulado donde esté abierta su cotizacion.

ISIN: EU0009652759.

BONO EE.UU. 5 y 30 ANOS: deuda soberana emitida por el departamento del
tesoro de EE.UU. La variable considerada en el estudio no corresponde a la evolucion
directa del precio del activo sino a la rentabilidad del mismo, también denominada
yield. Este indicador proviene del calculo realizado por la bolsa de opciones de

Chicago.
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ISIN: no aplica ya que cada emision realizada tiene un codigo identificativo diferente.

e VIX: Indice desarrollado en el glosario.

AI-2. Analisis grafico sobre el histograma de la rentabilidad diaria de los activos.
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AI-3. Analisis de la rentabilidad diaria de los activos en base a los valores logaritmicos.

Las propiedades de los logaritmos permiten comprobar como los valores reflejan una
dispersion menor a los mostrados en el analisis previo. Asimismo, se modifica el orden de los

activos en relacion a los valores maximos registrados.

Tabla Al-1 Estadisticos simples del logaritmo de las rentabilidades diarias de los activos.

Estadisticos descriptivos

N Rango  Minimo Maximo Media Desviacion Asimetria Curtosis
tipica

Logaritmo de rentabilidad diaria

UBS 3.500  866,3% 0,0%  866,3% 457,7% 1,216 -,075 1,440
Telefénica 3.705 = 749,7% 0,0%  749,7%  444,6% 1,480 -1,277 2,566
Tipo de cambio Euro - Délar 5292 966,2% 0,0%  966,2%  574,2% 1,323 -,649 4,592
Bono de EE.UU. con vencimiento a 30 afios 5.091 670,3% 0,0% = 670,3% 456,7% 1,589 -1,774 2,976
Bono de EE.UU. con vencimiento a 5 afios 5.091 666,8% 0,0%  666,8% 412,2% 1,578 -1,233 1,442
S&P 500 5.108  1197,0% 0,0% 1197,0%  536,8% 1,257 1,017 2,438
NASDAQ 100 5.108  1150,7% 0,0% 1150,7%  489,7% 1,261 1,006 2,394
Eurostoxx50 5.194 | 1255,5% 0,0% ' 1255,5%  514,5% 1,272 ,945 3,038
FTSE 100 5292  1108,9% 0,0% 1108,9%  514,0% 1,502 -,592 3,617
IBEX 35 5.115  1150,2% 0,0% 1150,2%  503,7% 1,207 917 2,901
SMI 5.132  1131,7% 0,0% 1131,7%  526,9% 1,251 510 2,884
NIKKEI 225 4.991 = 1205,0% 0,0%  1205,0%  500,3% 1,201 991 2,362
HSI 5.054 [ 1387,5% 0,0% - 1387,5%  498,4% 1,326 ,442 2,921
VIX 3.593 840,4% 0,0%  840,4%  352,2% 1,150 0,695 1,324
Numero de casos validos (segiin lista) 3.117
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Al-4. Detalle cilculos contrastacion de hipoétesis del investigador #1: Analisis grafico
sobre el ajuste a la distribucion normal y analisis de Kolgomorov-Smirnov de los

valores logaritmicos.

En ninguna de las observaciones, los graficos obtenidos muestran que la distribucion de los
rendimientos en base diaria no corresponde a una distribucion normal al no ajustarse a la
linea marcada que relaciona los valores esperados con los observados. Esta divergencia se da

tanto en los graficos Q-Q normales, como en el analisis sin tendencia.
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Grafico AI-26 Q-Q sin tendencias
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Grafico AI-37 Q-Q sobre NIKKEI Grafico AI-38 Q-Q sin tendencias
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Tabla AI-2 Prueba Kolgomorov-Smirnov del logaritmo de las rentabilidades diarias de los
activos.

Pruebas estadisticas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov*
Estadistico ~ Grados de P-valor

Logaritmo natural de la rentabilidad diaria libertad (gl)

UBS 0,043 3.117 2,64E-14
Telefonica 0,089 3.117 6,11E-67
Tipo de cambio Euro - Dolar 0,072 3.117 4,12E-43
Bono de EE.UU. con vencimiento a 30 afios 0,169 3117 1,56E-247
Bono de EE.UU. con vencimiento a 5 afios 0,104 3.117 4,38E-91
S&P 500 0,071 3.117 6,57E-42
NASDAQ 100 0,060 3.117 5,56E-29
Eurostoxx 50 0,072 3.117 2,40E-43
FTSE 100 0,070 3.117 8,43E-40
IBEX 35 0,070 3.117 7,38E-41
SMI 0,069 3.117 9,77E-39
NIKKEI 225 0,085 3.117 6,97E-61
HSI 0,064 3.117 1,00E-33

a. Correccion de la significacion de Lilliefors

AI-5. Detalle del resultado de calculos del coeficiente de Hurst.

El analisis se inicia con una representacion grafica no solo de la evolucion bursatil durante el
periodo de analisis seleccionado, sino también de la evolucion de las rentabilidades diarias de

forma historica.

Para realizar el céalculo del coeficiente de Hurst se realiza la operativa detallada en el capitulo

3 utilizando siete tipos de particiones de cada serie historica analizada:

e Diaria: se realiza una particion por cada dia laborable.

e Semanal: adoptamos particiones de 5 dias en linea con el calendario tipico bursatil.

e Mensual: consideramos una particion de 22 dias como resultado del valor medio de
dias laborables por mes durante el periodo 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

e Corte 50 observaciones.

e Corte 100 observaciones.

e Corte 150 observaciones.
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e Anual: consideramos una particion de 256 dias como resultado del valor medio de

dias laborables por afio durante el periodo 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

En cada uno de los activos se adjunta una representacion gréﬁca“, correspondiente a la
particion diaria, tanto del calculo sobre la media y media acumulada como la amplitud del
rango y desviacion tipica. Se concluye el apartado grafico con Ia regresion simple que

permite obtener el coeficiente de Hurst es representada graficamente.

Por 1ultimo, se incorpora una tabla resumen que incorpora las magnitudes mas relevantes de
cada una de las siete particiones realizadas asi como un valor medio de los resultados

obtenidos en relacion al coeficiente de Hurst y al indice de fractalidad.

% Para simplificar la representacion se remite al capitulo 3 para obtener la denominacion y

descripcion de los ejes de los graficos correspondientes al analisis de cada activo.
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Calculos sobre S&P 500.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

Grafico AI-41 Evolucidn de la cotizacion del  Grafico AI-42 Evolucion de las rentabilidades
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A continuacion mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico Al-43 Evolucion de la serie en Grafico Al-44 Evolucion del rango reescalado

relacion a la media del S&P 500.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico Al-45 Regresion lineal para el calculo de Hurst de la cotizacion del S&P 500.
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Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
gjercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-3. Cuadro resumen del coeficiente de Hurst del S&P 500.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.098 5.097 1,381 0,012 0,588 1,412
semanal 5 5.096 1.019 1,375 0,012 0,588 1,412
mensual 22 5.083 231 1,379 0,012 0,584 1416
corte 50 50 5.051 101 1,374 0,012 0,594 1,406
corte 100 100 5.001 50 1,367 0,012 0,589 1,411
corte 150 150 4.951 33 1,339 0,012 0,602 1,398
corte 256 256 4.865 19 1,338 0,012 0,651 1,349
Valores medios 1,364 0,012 0,600 1,400

Resumen de resultados obtenidos: Con independencia del numero de particiones realizadas,
el indice obtenido 0,584 - 0,651 indica que existe un cierto patrén dentro de la evolucion del
indice, donde se establece la existencia de movimientos persistentes alejados de la

distribucion aleatoria.
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Calculos sobre NASDAQ 100.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014

Grafico AI-46 Evolucion de la cotizacion Grafico AI-47 Evolucion de las rentabilidades

del activo NASDAQ 100. diarias del activo NASDAQ 100.
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A continuacidon mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-48 Evolucion de la serie en Grafico AI-49 Evolucion del rango reescalado

relacion a la media NASDAQ 100. NASDAQ 100.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del

resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-50 Regresion lineal para el calculo de Hurst NASDAQ 100.
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Por tultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla Al-4.Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para NASDAQ 100.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.098 5.097 2,311 0,019 0,670 1,330
semanal 5 5.096 1.019 2,300 0,019 0,673 1,327
mensual 22 5.083 231 2,318 0,019 0,677 1,323
corte 50 50 5.051 101 2,317 0,019 0,694 1,306
corte 100 100 5.001 50 2,298 0,019 0,682 1,318
corte 150 150 4.951 33 2,273 0,019 0,722 1,278
corte 256 256 4.865 19 2,260 0,019 0,737 1,263
Valores medios 2,297 0,019 0,694 1,306

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,670 - 0,737 indica que existe un cierto patron
dentro de la evolucion del indice, donde se establece la existencia de movimientos

persistentes alejados de la distribucion aleatoria.
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Calculos sobre Eurostoxx 50.

Fractales en finanzas: una triple aplicacion
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Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014

Grafico AI-51 Evolucion de la cotizacion del  Grafico Al-52 Evolucion de las

activo Eurostoxx 50.
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A continuaciéon mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada

regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-53 Evolucion de la serie en

relacion a la media Eurostoxx 50.
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Grafico AI-54 Evolucion del rango
reescalado Eurostoxx 50.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del

resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-55 Regresion lineal para el calculo de Hurst Eurostoxx 50.
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Por tultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-5. Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para Eurostoxx 50.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.193 5.192 1,395 0,014 0,615 1,385
semanal 5 5.191 1.038 1,394 0,014 0,614 1,386
mensual 22 5.193 236 1,395 0,014 0,619 1,381
corte 50 50 5.151 103 1,374 0,014 0,625 1,375
corte 100 100 5.101 51 1,384 0,014 0,641 1,359
corte 150 150 5.101 34 1,384 0,014 0,625 1,375
corte 256 256 5.121 20 1,366 0,014 0,654 1,346
Valores medios 1,385 0,014 0,627 1,373

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,614 — 0,654 indica que existe un cierto patron
dentro de la evolucion del indice, donde se establece la existencia de movimientos

persistentes alejados de la distribucion aleatoria.
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Calculos sobre FTSE 100.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

Grafico AI-56 Evolucion de la cotizacion Grafico AI-57 Evolucidn de las rentabilidades

del activo FTSE 100. diarias del activo FTSE 100.
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A continuacion mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-58 Evolucion de la serie en Grafico AI-59 Evolucion del rango

relacion a la media FTSE 100. reescalado FTSE 100.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-60 Regresion lineal para el calculo de Hurst FTSE 100.
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Por tultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-6. Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para FTSE 100.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.282 5.281 0,932 0,012 0,500 1,500
semanal 5 5.281 1.056 0,928 0,012 0,499 1,501
mensual 22 5.281 240 0,928 0,012 0,504 1,496
corte 50 50 5.251 105 0,940 0,012 0,489 1,511
corte 100 100 5.201 52 0,932 0,012 0,483 1,517
corte 150 150 5.251 35 0,940 0,012 0,475 1,525
corte 256 256 5.121 20 0,932 0,012 0,493 1,507
Valores medios 0,933 0,012 0,492 1,508

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,474 - 0,500 indica que el comportamiento del

indice mantiene una distribucion practicamente aleatoria.
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Calculos sobre IBEX 35.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014

Grafico AI-61 Evolucion de la cotizacion del  Grafico Al-62 Evolucion de las

activo IBEX 35. rentabilidades diarias del activo IBEX 35.
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A continuacion mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Gréafico AI-63 Evolucion de la serie en Grafico Al-64 Evolucion del rango

relacion a la media IBEX 35. reescalado IBEX 35.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del

resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-65 Regresion lineal para el cdlculo de Hurst IBEX 35.
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Fractales en finanzas: una triple aplicacion

Ignacio Prieto Funes

Por tultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo

gjercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-7. Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para IBEX 35.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 4.077 4.076 1,233 0,014 0,557 1,443
semanal 5 5.101 1.020 1,359 0,015 0,514 1,486
mensual 22 5.105 232 1,377 0,015 0,507 1,493
corte 50 50 5.101 102 1,359 0,015 0,487 1,513
corte 100 100 5.101 51 1,359 0,015 0,492 1,508
corte 150 150 5.101 34 1,359 0,015 0,484 1,516
corte 256 256 4.865 19 1,275 0,015 0,524 1,476
Valores medios 1,331 0,015 0,510 1,490

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas

particiones realizadas, el indice obtenido 0,484 — 0,524 indica que el comportamiento del

indice mantiene una distribucion practicamente aleatoria.
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Calculos sobre SMI.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014

Grafico AI-66 Evolucion de la cotizacion del  Grafico AI-67 Evolucion de las

SMI. rentabilidades diarias del SMI.
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A continuacidon mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-68 Evolucion de la serie en Grafico AI-69 Evolucion del rango

relacion a la media del SMI. reescalado de la cotizacion del SMI.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del

resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-70 Regresion lineal para el calculo de Hurst de la cotizacion del SMI.
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Por tultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
gjercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-8. Cuadro resumen del coeficiente de Hurst del SMI.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.122 5.121 1,192 0,012 0,527 1,473
semanal 5 5.121 1.024 1,192 0,012 0,525 1,475
mensual 22 5.105 232 1,189 0,012 0,525 1,475
corte 50 50 5.101 102 1,182 0,012 0,513 1,487
corte 100 100 5.101 51 1,182 0,012 0,515 1,485
corte 150 150 5.101 34 1,182 0,012 0,519 1,481
corte 256 256 5.121 20 1,192 0,012 0,506 1,494
Valores medios 1,187 0,012 0,518 1,482

Resumen de resultados obtenidos: Con independencia del nimero de particiones realizadas,
el indice obtenido 0,506 — 0,526 indica que el comportamiento del indice mantiene una

distribucion aleatoria.
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Calculos sobre NIKKEI 225.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014

Grafico AI-71 Evolucion de la cotizacion del  Grafico Al-72 Evolucion de las

activo NIKKEI 1225. rentabilidades diarias del activo NIKKEI I
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A continuacion mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-73 Evolucion de la serie en Grafico AI-74 Evolucion del rango reescalado

relacion a la media NIKKEI 1225. NIKKEI 225.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-75 Regresion lineal para el calculo de Hurst. NIKKEI 225.
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Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-9 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para NIKKEI 225.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 4.981 4.980 1,047 0,015 0,473 1,527
semanal 5 4.981 996 1,047 0,015 0,469 1,531
mensual 22 4.973 226 1,033 0,015 0,465 1,535
corte 50 50 4.951 99 1,030 0,015 0,458 1,542
corte 100 100 4.901 49 1,080 0,015 0,441 1,559
corte 150 150 4.951 33 1,030 0,015 0,440 1,560
corte 256 256 4.865 19 1,020 0,015 0426 1,574
Valores medios 1,041 0,015 0,453 1,547

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,4259 — 0,4726 indica que el comportamiento del

indice mantiene una distribucion antipersistente.
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Calculos sobre HSI.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

Grafico AI-76 Evolucion de la cotizacion Grafico AI-77 Evolucidon de las rentabilidades

del activo HSI. diarias del activo HSI.
35000 25.0%
s 20.0% 1
15.0% 4
25000
10.0% 4
0o 5.0%
15 000 2 " n.0% T T T L T ¥
10000 Jp e and™ B P 0% 4 e I
spond J 0.0
-15.0% 4
(1]
E 20.0% -
P T L L D e e 00 D D D O e o 03 O T T D D D [ [ 00 O = O Ol £ 0
= QgQEQEQEQ&Q&QQQEEEEEEEEEEEEE%EEE%EE::::%
B dggeSnddnd o RasddgedgrIASEEgegenay
':ml—s':.:cn&:::%-:.q_nn-ﬁ—_namﬁ—.ncu-:.:ﬁ%-:
REEEREERFEEEE S R LR Lk SRR 2

A continuacion mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-78 Evolucion de la serie en Grafico AI-79 Evolucion del rango reescalado

relacion a la media HSI. HSI.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del

resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.

304



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

Grafico AI-80 Regresion lineal para el calculo de Hurst HSI.
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Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-10 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para HSI.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.044 5.043 1,183 0,017 0,432 1,568
semanal 5 5.041 1.008 1,195 0,017 0,429 1,571
mensual 22 5.039 229 1,197 0,017 0,427 1,573
corte 50 50 5.001 100 1,189 0,017 0417 1,583
corte 100 100 5.001 50 1,189 0,017 0,423 1,577
corte 150 150 4.951 33 1,169 0,017 0,423 1,577
corte 256 256 4.865 19 1,189 0,017 0,355 1,645
Valores medios 1,187 0,017 0,415 1,585

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,417 — 0,432 indica que el comportamiento del

indice mantiene una distribucion antipersistente.
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Calculos sobre UBS.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/2000 hasta 14/04/2014

Grafico AI-81 Evolucion de la cotizacion de  Grafico AI-82 Evolucion de las

70.000 10.0%
60.000 30.0%
50.000 1 20.0% 1
40,000 1 10.0%
30,000 4 0.0% T T e .
T \ Mo N e . |
AT |
20,000 (A AR e -10.0% o
A W,
10.000 20.0% 1
0.000 +—————————————————+——————————————— -30.0%
A A L A A A P AL PP N EONE IO T O T T O NS QO N @EOmo -~
mie RN e S EoNOm LS SR S s e o R B R e
EpERTpr gl by e D A S A )
goggsgrigsirdggsdgengdy BoBEs R 85BT3R EYLORETE R8s 8T 48857
gecsSaadasdddnd el cdddd LR L L L E bRt
e e e el R R 8283282828883 8E8E83885555555050
RS NRRSERERERRSRERRREERE RRRRERERRRRRRRERRERRIRRRRRR[|RERRKEL

A continuacion mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-83 Evolucion de la serie en Grafico AI-84 Evolucion del rango

relacion a la media de la cotizacion de UBS.  reescalado de la cotizacion de UBS.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-85 Regresion lineal para el calculo de Hurst de la cotizacion de UBS.
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Por tultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-11 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst de la cotizacion de UBS.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 3.499 3.498 1,768 0,337 0,514 1,486
semanal 5 3.496 699 1,774 0,341 0,514 1,486
mensual 22 3.499 156 1,768 0,337 0,513 1,487
corte 50 50 3.451 69 1,773 0,343 0,520 1,480
corte 100 100 3.401 34 1,758 0,333 0,537 1,463
corte 150 150 3.451 23 1,773 0,343 0,503 1,497
corte 256 256 3.329 13 1,778 0,354 0,528 1,472
Valores medios 1,770 0,341 0,518 1,482

Resumen de resultados obtenidos: Con independencia del numero de particiones realizadas,
el indice obtenido 0,503 — 0,536 indica que el comportamiento del indice mantiene una

distribucion aproximadamente aleatoria.
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Calculos sobre Telefonica.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/2000 hasta 14/04/2014

Grafico AI-86 Evolucion de la cotizacion de  Grafico AI-87 Evolucion de las

Telefonica. rentabilidades diarias de Telef6nica.
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A continuacion mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-88 Evolucion de la serie en Grafico AI-89 Evolucion del rango

relacion a la media de la cotizacion de reescalado de la cotizacion de Telefonica.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del

resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-90 Regresion lineal para el célculo de Hurst de la cotizacion de Telefonica.
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Por tultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-12 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst de la cotizacion de Telefonica.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 3.696 3.695 1,217 0,019 0,579 1421
semanal 5 3.691 738 1,238 0,019 0,578 1,422
mensual 22 3.675 167 1,251 0,019 0,592 1,408
corte 50 50 3.651 73 1,223 0,019 0,602 1,398
corte 100 100 3.601 36 1,208 0,019 0,614 1,386
corte 150 150 3.601 24 1,208 0,019 0,657 1,343
corte 256 256 3.585 14 1,210 0,019 0,685 1,315
Valores medios 1,222 0,019 0,615 1,385

Resumen de resultados obtenidos: Con independencia del numero de particiones realizadas,
el indice obtenido 0,578 — 0,685 indica que existe un cierto patron dentro de la evolucion del
indice, donde se establece la existencia de movimientos persistentes alejados de la

distribucion aleatoria.
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Calculos sobre el tipo de cambio Euro / Délar.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014

Grafico AI-91 Evolucidon de la cotizacidon Grafico AI-92 Evolucidon de las rentabilidades
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A continuacidon mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-93 Evolucion de la serie en Grafico AI-94 Evolucion del rango reescalado

relacion a la media del tipo de cambio €/$.  del tipo de cambio €/8.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-95 Regresion lineal para el calculo de Hurst tipo de cambio €/$.
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Por tultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-13 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para el tipo de cambio €/$.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.291 5.290 0,580 0,006 0,647 1,353
semanal 5 5.291 1.058 0,580 0,006 0,649 1,351
mensual 22 5.281 240 0,581 0,006 0,652 1,348
corte 50 50 5.251 105 0,582 0,006 0,648 1,352
corte 100 100 5.201 52 0,581 0,006 0,672 1,328
corte 150 150 5.251 35 0,582 0,006 0,634 1,366
corte 256 256 5.121 20 0,591 0,006 0,647 1,353
Valores medios 0,583 0,006 0,650 1,350

Resumen de resultados obtenidos: Con independencia del numero de particiones realizadas,
el indice obtenido 0,633 - 0,672 indica que existe un cierto patron dentro de la evolucion del
indice, donde se establece la existencia de movimientos persistentes alejados de la

distribucion aleatoria.
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Calculos sobre bono emitido por Estado Unidos con vencimiento a S afios.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

Grafico AI-96 Evolucion de la cotizacion del Grafico AI-97 Evolucion de las

bono EE.UU. vto. a 5 afos. rentabilidades diarias del bono EE.UU. vto.
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A continuaciéon mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Gréafico AI-98 Evolucion de la serie en Grafico AI-99 Evolucion del rango
relacion a la media de la cotizacion del bono reescalado de la cotizacion del bono EE.UU.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-100 Regresion lineal para el calculo de Hurst de la cotizacion del bono EE.UU.

vto. a 5 afos.

log(R/s)
250

Resultado de la
2.00 1 regresion lineal

150 4 y =0.368x +(1.240)

0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0

log(n)

Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AI-14 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst de la cotizacion del bono EE.UU. vto.

a 5 afios.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.082 5.081 1,818 0,025 0,367 1,633
semanal 5 5.081 1.016 1,814 0,025 0,362 1,638
mensual 22 5.061 230 1,660 0,025 0,353 1,647
corte 50 50 5.051 101 1,696 0,025 0,337 1,663
corte 100 100 5.001 50 1,600 0,025 0,324 1,676
corte 150 150 4.951 33 1,631 0,025 0,311 1,689
corte 256 256 4.865 20 1,188 0,025 0,272 1,728
Valores medios 1,630 0,025 0,332 1,668

Resumen de resultados obtenidos: Con independencia del numero de particiones realizadas,
el indice obtenido 0,272— 0,367 indica que el comportamiento del indice mantiene una

distribucién antipersistente.
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Cailculos sobre bono emitido por Estado Unidos con vencimiento a 30 afios.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

Grafico AI-101 Evolucidn de la cotizacion del Grafico  AI-102  Evolucion de  las

bono EE.UU. vto. a 30 anos. rentabilidades diarias del bono EE.UU. vto.
a 30 anos.
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A continuacion mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-103 Evolucion de la serie en Grafico AI-104 Evolucion del rango

relacion a la media de la cotizacion del bono reescalado de la cotizacion del bono EE.UU.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-105 Regresion lineal para el calculo de Hurst de la cotizacion del bono EE.UU.

vto. a 30 anos.
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Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
gjercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados

Tabla AI-15 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst de la cotizacion del bono EE.UU. vto.

a 30 afios.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.082 5.081 0,865 0,012 0,405 1,595
semanal 5 5.081 1.016 0,857 0,012 0401 1,599
mensual 22 5.061 230 0,855 0,012 0,398 1,602
corte 50 50 5.051 101 0,882 0,012 0,379 1,621
corte 100 100 5.001 50 0,905 0,012 0,376 1,624
corte 150 150 4.951 33 0,884 0,012 0,362 1,638
corte 256 256 4.865 19 0,755 0,012 0,351 1,649
Valores medios 0,858 0,012 0,382 1,618

Resumen de resultados obtenidos: Con independencia del niimero de particiones realizadas,
el indice obtenido 0,351 — 0,405 indica que el comportamiento del indice mantiene una

distribucion antipersistente.
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Calculos sobre VIX.

Periodicidad de datos: cotizacion diaria. Extraemos en la serie el valor obtenido por el activo

al cierre de la sesion de negociacion durante el periodo entre 01/01/1994 hasta 14/04/2014.

Grafico AI-106 Evolucion de la cotizacion Grafico AI-107 Evolucion de las
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A continuaciéon mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AI-108 Evolucién de la serie en Grafico AI-109 Evolucion del rango

relacion a la media del indice VIX. reescalado del indice VIX.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del

resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AI-110 Regresion lineal para el calculo de Hurst del indice VIX.
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Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla Al-16 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para el indice VIX.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
diaria 1 5.098 5.097 2,795 0,063 0,395 1,605
semanal 5 5.096 1.019 2,786 0,063 0,394 1,606
mensual 22 5.083 231 2,784 0,063 0,390 1,610
corte 50 50 5.051 101 2,796 0,063 0,388 1,612
corte 100 100 5.001 50 2,798 0,063 0,371 1,629
corte 150 150 4.951 33 2,774 0,063 0,375 1,625
corte 256 256 4.865 19 2,790 0,063 0,377 1,623
Valores medios 2,789 0,063 0,384 1,616

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,371 — 0,395 indica que el comportamiento del

indice mantiene una distribucion antipersistente.
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Al-6. Detalle del analisis fractal por la clasificacion de conglomerados.

Se adjuntan los detalles del calculo relacionado de los activos financieros en virtud del

analisis por el resto de conglomerados (2, 3, 4 y 5 cluster) establecido en el capitulo 3.

Tabla AI-17 Calculos del conglomerado

Tabla AI-18 Calculos del conglomerado con 3

con 2 grupos. grupos.

Centros finales del conglomerado Centros finales del conglomerado
Rentabilidad diaria . Clus;ter Rentabilidad diaria , . Cluster
tipificada 1 2 tipificada 1 2 3
IBEX 35 0,501 -0,814 IBEX 35 -0,903 1,769 -6,201
Eurostoxx 50 0,529 -0,883  Eurostoxx 50 2,687 2,557 -5,532
FTSE 100 0,482 -0,794 FTSE 100 1,640 2,585 -7,666
NASDAQ 100 0,334 -0,608 NASDAQ 100 5,775 -4,419 -0,253
S&P 500 0,419 -0,727  S&P 500 8,878 -4,091 -0,999
SMI 0,436 -0,722  SMI 0,548 2,576 -6,521
UBS 0,354 -0,566 UBS 4,926 -1,308 -0,495
NIKKEI 225 0,225 -0,353 NIKKEI 225 4,194 -3,307 -6,309
HSI 0,196 -0,319 HSI 8,423 -2,063 -4,245
VIX -0,406 0,630 VIX -2,536 4,743 1,416
Telefonica 0,422 -0,660 Telefonica -0,879 4,355 -4,719
Bono EE.UU. Vto. 5 afios 0,355 -0,563 Bono EE.UU. Vto. 5 aflos 1,186 -4,106 -0,841
Bono EE.UU. Vto 30 afios 0,334 -0,542 Bono EE.UU. Vto 30 afios 1,194 -0,446 0,399
Euro / Dolar 0,071 -0,070  Euro / Doélar 2,461 0,696 -2,338

Tabla AI-19 Calculos del conglomerado
con 4 grupos.

Centros finales del conglomerado

Cluster
Rentabilidad diaria tipificada " e e -
IBEX 35 5870  -0,139  -3,444 1,769
Eurostoxx 50 5875  -1,907  -4,554 2,557
FTSE 100 7,625  -2,114  -6,206 2,585
NASDAQ 100 1,460 2,484  -4,721 -4,419
S&P 500 3,295 5,193 -7,487  -4,091
SMI 5,040  -2,572 -4,674 2,576
UBS 11,498 4,371 -4,169  -1,308
NIKKEI 225 2,457 1,762 0,688  -3,307
HSI 5,639 1,709  -2,932  -2,063
VIX -0,506  -1,581 3,894 4,743
Telefonica 3,045 -1,175  -1,985 4,355
Bono EE.UU. Vto. 5 aflos 7,529 1,012 -0,935  -4,106
Bono EE.UU. Vto. 30 afios 5,160 -0,878  -0,188  -0,446
Euro / Délar 1,327 1,738 -1,441 0,696

Tabla AI-20 Calculos del conglomerado con 5

grupos.

Centros finales del conglomerado
Rentabilidad diaria . .  Cluster
tipificada 1 2 3
IBEX 35 -0,903 5,870 0,123
Eurostoxx 50 2,687 5,875 0,224
FTSE 100 1,640 7,625  -1,184
NASDAQ 100 5,775 1,460 0,627
S&P 500 8,878 3,295 1,694
SMI 0,548 5,040  -0,551
UBS 4,926 11,498 2,112
NIKKEI 225 4,194 2,457 0,185
HSI 8,423 5,639 1,076
VIX -2,536  -0,506  -0,308
Telefénica -0,879 3,045 -0,140

Bono EE.UU. Vto. 5 aflos 1,186 7,529 -9,200
Bono EE.UU. Vto 30 afios 1,194 5,160  -4,930
Euro / Dolar 2,461 1,327 5,718

-2,646
-3,305
-4,599
-5,624
7,298
-3,884
-8,321
-0,829
-2,539

5,253
-1,117
-3,916
-3,736
-1,999

-0,698
-0,457
-0,361
-0,681
-1,172

0,325

-0,724

1,194

-0,678
-0,002
-0,795

6,749
1,712

-1,186
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Calculo del coeficiente de Hurst por cada conglomerado.

El nimero de conglomerados determinados para el analisis corresponde a la division en 4
grupos. Se obtiene la ponderacion de cada tipo de activo en virtud del punto central

obteniendo los resultados mostrados en la tabla AI-21.

Tabla AI-21 Ponderacion media de cada activo segtin el valor de rentabilidad tipificada.

Cluster

0,089 20,015 0082 0340
Eurostoxx50 0,089 -0,201 0,108 -0,492
FTSE 100 0,116 -0,223 0,148 -0,497
NASDAQ 100 0,022 0,262 0,112 0,850
S&P 500 0,050 0,547 0,178 0,786
SMI 0,077 -0,271 0,111 -0,495
UBS 0,175 0,461 0,099 0,251
NIKKEI 225 0,037 0,186 -0,016 0,636
HSI 0,086 0,180 0,070 0,397
Telefénica 0,046 -0,124 0,047 -0,837
Bono EE.UU. Vto. 5 anos 0,114 0,107 0,022 0,789
Bono EE.UU. Vto. 30 afios 0,078 -0,093 0,004 0,086
Euro / Délar 0,020 0,183 0,034 -0,134

A continuacion aplicamos los valores medios del coeficiente de Hurst de cada uno de los
activos multiplicados por la ponderacion calculada anteriormente. Obteniendo como suma de
los valores el coeficiente de Hurst e indice de fractalidad (indice de fractalidad = 2 —

coeficiente de Hurst) asignado a cada conglomerado.
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Tabla AI-22 Multiplicacion de la ponderacion media de cada activo por su coeficiente medio
de Hurst.

Cluster
IBEX 35 0,046 -0,008 0,042 -0,175
Eurostoxx50 0,055 -0,124 0,067 -0,302
FTSE 100 0,058 -0,111 0,074 -0,249
NASDAQ 100 0,015 0,176 0,075 0,569
S&P 500 0,029 0,322 0,105 0,463
SMI 0,040 -0,143 0,059 -0,261
UBS 0,090 0,237 0,051 0,129
NIKKEI 225 0,018 0,088 -0,008 0,300
HSI 0,037 0,078 0,030 0,171
Telefonica 0,027 -0,072 0,027 -0,486
Bono EE.UU. Vto. 5 afios 0,042 0,039 0,008 0,291
Bono EE.UU. Vto. 30 afios 0,032 -0,038 0,002 0,035
Euro / Délar 0,013 0,119 0,022 -0,087

El resultado del analisis del coeficiente de Hurst es la suma, para cada uno de los cluster, del
valor obtenido. El indice de fractalidad se obtiene aplicando la relacion existente en el
coeficiente de Hurst y este indicador para los cuerpos geométricos de dos dimensiones (IF =

2- Coeficiente de Hurst).

Tabla AI-23 Coeficiente de Hurst e Indice de fractalidad por cluster.

Cluster
Coeficiente de Hurst 0,502 0,563 0,554 0,399
Indice de fractalidad 1,498 1,437 1,446 1,601
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AI-7. Detalle del analisis fractal por la clasificacion factorial.

Tabla AI-24 Varianza total explicada con analisis factorial original (cuatro factores).

Autovalores iniciales Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
cuadrado de la extraccién cuadrado de la rotacién
Total % de la % Total % de la % Total % de la %
Componente varianza acumulado varianza acumulado varianza acumulado
1 6,271 44,791 44,791 6,271 44,791 44,791 4,048 28,917 28,917
2 1,721 12,291 57,082 1,721 12,291 57,082 3,056 21,832 50,749
3 1,418 10,131 67,213 1,418 10,131 67,213 1,868 13,341 64,091
4 1,220 8,716 75,929 1,220 8,716 75,929 1,657 11,838 75,929
5 0,987 7,053 82,982
6 0,534 3,816 86,798
7 0,420 3,003 89,801
8 0,386 2,755 92,556
9 0,372 2,660 95,216
10 0,193 1,379 96,595
11 0,175 1,253 97,849
12 0,140 0,997 98,846
13 0,096 0,686 99,531
14 0,066 0,469 100,000

Tabla AI-25 Varianza total explicada con analisis factorial final (siete factores).

Autovalores iniciales Sumas de las saturaciones al Suma de las saturaciones al
cuadrado de 1a extraccién cuadrado de la rotacién
Total % de la % Total % de la % Total % de la %
Componente varianza acumulado varianza acumulado varianza acumulado
1 6,271 44,791 44,791 6,271 44,791 44,791 4,104 29,313 29,313
2 1,721 12,291 57,082 1,721 12,291 57,082 2,825 20,179 49,492
3 1,418 10,131 67,213 1,418 10,131 67,213 1,878 13,417 62,909
4 1,220 8,716 75,929 1,220 8,716 75,929 1,614 11,525 74,434
5 0,987 7,053 82,982 0,987 7,053 82,982 1,088 7,773 82,207
6 0,534 3,816 86,798 0,534 3,816 86,798 0,637 4,547 86,754
7 0,420 3,003 89,801 0,420 3,003 89,801 0,427 3,047 89,801
8 0,386 2,755 92,556
9 0,372 2,660 95,216
10 0,193 1,379 96,595
11 0,175 1,253 97,849
12 0,140 0,997 98,846
13 0,096 0,686 99,531
14 0,066 0,469 100,000
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A continuacion se desarrolla el calculo del coeficiente de Hurst e indice de fractalidad para
cada uno de los siete factores identificados. El resultado final esta en relacion con el peso de

cada uno de los componentes en el Factor establecido.

Tabla AI-26 Suma de los componentes de cada uno de los 7 factores.

Matriz de componentes factoriales

Componentes
IBEX 35 0,89 0,24
Eurostoxx 50 0,89 0,29
FTSE 100 0,84 0,24 0,22
Telefonica 0,83 -0,40
SM1 0,82 0,33
UBS 0,36 0,56 0,28 0,51
S&P 500 0,32 0,87
HSI 0,20 0,83 0,40
Nasdaq 100 0,89
NIKKEI 225 0,90 -0,26
Bono EEUU 5 afios 0,92
Bono EEUU 30 afios 0,92
Euro / Dolar 0,98
VIX -0,24 -0,80 0,34
suma de valores 4,91 2,29 1,84 1,73 1,26 0,67 0,48

M étodo de extraccion: analisis del componente principal
M étodo de rotacion: Varimax con la normalizacion de Kaiser

Rotacion obtenida tras 8 iteraciones

A continuacion, en la tabla AI-27, distribuimos cada uno de los valores como un porcentaje

sobre el componente total obtenido.
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Tabla AI-27 Distribucién de los componentes de cada uno de los 7 factores.

Matriz de componentes factoriales

Componentes
IBEX 35 0,18 0,10
Eurostoxx 50 0,18 0,12
FTSE 100 0,17 0,10 0,33
Telefonica 0,17 -0,59
SM1 0,17 0,50
UBS 0,07 0,25 0,22 0,77
S&P 500 0,07 0,38
HSI 0,04 0,48 0,84
Nasdaq 100 0,39 0,00
NIKKEI 225 0,52 -0,55
Bono EEUU 5 ailos 0,50
Bono EEUU 30 afios 0,50
Euro / Dolar 0,78
VIX -0,05 -0,35 0,71

Por ultimo se multiplica cada una de las ponderaciones obtenidas por el valor medio del

coeficiente de Hurst para cada activo.

Tabla AI-28 Aportacion al coeficiente de Hurst de cada activo para cada una de los

componentes.

Matriz de componentes factoriales

Componentes

IBEX 35 0,11 0,08
Eurostoxx 50 0,10 -0,34
FTSE 100 0,09 0,05
Telefonica 0,09 0,26
SMI 0,09 0,05 0,16
UBS 0,04 0,22
S&P 500 0,04 0,13 0,12 0,39
HSI 0,02 0,21 0,36
Nasdaq 100 0,26
NIKKEI 225 0,24 -0,26
Bono EEUU 5 afios 0,18
Bono EEUU 30 ailos 0,20
Euro / Dolar 0,50
VIX -0,02 -0,13 0,27
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El resultado del analisis del coeficiente de Hurst es la suma, para cada uno de los cluster, del
valor obtenido. El indice de fractalidad se obtiene aplicando la relacion existente en el
coeficiente de Hurst y este indicador para los cuerpos geométricos de 2 dimensiones (IF = 2-

Coeficiente de Hurst).

Tabla AI-29 Coeficiente de Hurst e indice de fractalidad de cada factor.

Factores
r r r 4
Coeficiente de Hurst 0,5513 0,6593 0,3868 0,4531 0,6172 0,4766 0,3765
Indice de fractalidad 1,4487 1,3407 1,6132 1,5469 1,3828 1,5234 1,6235
Tabla AI-30 Estadisticos descriptivos para los factores.
Indices de indices Activos de indices Tipo de Activo indice de
renta EE.UU.de rentafijade asiaticos de cambio directo volatilidad
variable renta EE.UU. renta entre la
europea variable variable  divisa Euroy
el Doélar
americano

Factor 1 Factor 2 Factor 3 Factor 4 Factor 5 Factor 6 Factor 7
Media 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Intervalo de confianza para  Limite inferior -0,035 -0,035 -0,035 -0,035 -0,035 -0,035 -0,035
la media al 95% Limite superior 0,035 0,035 0,035 0,035 0,035 0,035 0,035
Media recortada al 5% -0,004 0,006 -0,014 0,009 0,000 0,002 -0,015
Mediana -0,002 0,056 -0,030 0,018 0,007 0,011 -0,016
Varianza 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Desv. tip. 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
M inimo -6,522 -6,154 -6,871 -6,302 -3,722 -6,932 -5,830
M éximo 6,669 6,788 4,881 8,040 5,263 9,151 6,962
Rango 13,191 12,942 11,752 14,343 8,986 16,084 12,792
Amplitud intercuartil 1,063 1,043 1,024 1,080 1,172 0,952 1,145
Asimetria 0,250 -0,135 0,223 -0,146 0,074 0,203 0,364
Curtosis 4,609 3,862 3,024 5,862 1,207 7,649 3,802

El proceso de factorizacion queda justificado con un elevado valor (0,846) en la prueba

KMO, tal y como muestra la tabla AI-31.

Tabla AI-31.Prueba de KMO del estudio factorial.

M edida de adecuacion 0,846
Prueba de Chi-cuadrado aproximado 34.031,789
esfericidad de Grados de libertad 91
Bartlett Nivel de significacion 0,000
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AI-8. Detalle del analisis seguin la aleatoriedad mediante el estimador de rachas.

Tabla AI-32 Descripcion de la variable dicotomica para el estimador de rachas.

Estadistico descriptivo

Activo Numero de Media Deviacion Valor Valor
Observacion estandar M inimo M éaximo
es
IBEX 35 5.114 1,469 0,499 1 2
Eurostoxx50 5.194 1,477 0,500 1 2
FTSE 100 5.291 1,464 0,499 1 2
NASDAQ 100 5.107 1,459 0,498 1 2
S&P 500 5.107 1,461 0,499 1 2
SMI 5.131 1,465 0,499 1 2
UBS 3.499 1,488 0,500 1 2
NIKKEI 225 4.990 1,494 0,500 1 2
HSI 5.053 1,482 0,500 1 2
VIX 3.592 1,533 0,499 1 2
Telefonica 3.705 1,464 0,499 1 2
Bono EE.UU. vto. 5 afios 5.091 1,460 0,498 1 2
Bono EE.UU. vto. 30 afios 5.091 1,474 0,499 1 2
Tipo de cambio Euro / Délar 5.291 1,485 0,500 1 2

Tabla AI-33 Indice de Fractalidad segun el resultado del estimador de rachas.

[ndice de

Fractalidad medio

Aleatoria segun estimdor de rachas 1,490
Bono EE.UU. Vto. 30 afos 1,618
Bono EE.UU. Vto. 5 afios 1,668
Eurostoxx50 1,373
FTSE 100 1,508
HSI 1,585
IBEX 35 1,490
NASDAQ 100 1,306
SMI 1482
Telefonica 1,385
UBS 1482
No aleatoria segun estimdor de rachas 1,478
NIKKEI 225 1,547
S&P500 1,400
Tipo de cambio Euro / Doélar 1,350
VIX 1,616
Total 1,486
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Anexo 11

Relacionados con el analisis de los casos atipicos o cisnes negros
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AlI-1. Detalle calculos contrastacion de hipétesis del investigador #3: Analisis grafico de
casos atipicos.

Los graficos muestran la existencia de valores extremos, y como en muchos activos, su

dispersion corresponde a mas de 3 veces la desviacion tipica de la serie.

Grafico All-1 Valores atipicos UBS. Grafico AlI-2 Valores atipicos Telefonica.
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Grafico AIl-5 Valores atipicos bono Grafico AIl-6 Valores atipicos S&P 500.
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AlI-12 Valores atipicos NIKKEI
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AII-2. Simulacién del impacto de los casos atipicos®’.

Caso 2: Eurostoxx 50.

Tabla AIl-1 % Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores
extremos del Eurostoxx 50.

Excluyendo los mejores 5 resultados Excluyendo los peores 5 resultados Excluyendo los mejores y peores 5

diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia
original abs %o abs %o abs %o
Valor Inicial 1.440,9 1.440,9 - 0% 1.440,91 0% 1.440,91 - 0%
Valor Final 3.186,0 2.007,2 - 1.178,8 -37% 4.627,62 1.441,6 45% 291547 - 270,5 -8%
Rentabilidad total 121% 39% -82% 221% 100% 102% -19%
-68% 83% -16%
Rentabilidad anual 6% 2% -4% 11% 5% 5% -1%

Grafico All-14 Evolucién comparada de valores atipicos Eurostoxx 50.
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® El caso #1 correspondiente a la simulacién en el IBEX 35 se encuentra ya incluido y comentado en

el apartado 3 del capitulo 4.
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Caso 3: FTSE 100.

Tabla AII-2 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos
del FTSE 100.

Excluyendo los mejores 5 resultados Excluyendo los peores 5 resultados Excluyendo los mejores y peores 5
diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia
original abs % abs % abs %o
Valor Inicial 3.418,4 34184 - 0% 3.418,40 - 0% 3.418,40 - 0%
Valor Final 6.583.,8 44336 - 2.150,2 -33% 9.496,11 29123 44% 6.394,78 - 189,0 -3%
Rentabilidad total 93% 30% -63% 178% 85% 87% -6%
-68% 92% -6%

Rentabilidad anual 5% 1% -3% 9% 4% 4% 0%

Grafico AlIl-15 Evolucion comparada de valores atipicos del FTSE 100.
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Tabla AII-3 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

del NASDAQ 100.

Excluyendo los mejores 5 resultados

Excluyendo los peores 5 resultados

Excluyendo los mejores y peores 5

diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia
original abs % abs % abs %o
Valor Inicial 395,5 395,5 - 0% 395,53 - 0% 395,53 - 0%
Valor Final 3.4879 1.900,0 - 1.587,9 -46% 5.779,18 2.291,3 66% 3.148,19 - 339,7 -10%
Rentabilidad total 782% 380% -401% 1361% 579% 696% -86%
-51% 74% -11%

Rentabilidad anual 39% 19% -20% 67% 29% 34% -4%

Grafico All-16 Evolucién comparada de valores atipicos del NASDAQ 100.
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Tabla All-4 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

del S&P 500.
Excluyendo los mejores 5 resultados Excluyendo los peores 5 resultados Excluyendo los mejores y peores 5
diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia
original abs %o abs % abs %
Valor Inicial 465,4 4654 - 0% 465,44 - 0% 465,44 - 0%
Valor Final 1.843,0 1.223,1 - 619,9 -34% 2.835,33 992,3 54% 1.881,60 38,6 2%
Rentabilidad total 296% 163% -133% 509% 213% 304% 8%
-45% 2% 3%
Rentabilidad anual 15% 8% -7% 25% 11% 15% 0%

Grafico All-17 Evolucién comparada de valores atipicos del S&P 500.
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Caso 6: SMI.

Tabla AII-5 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos
del SMI.

Excluyendo los mejores 5 resultados Excluyendo los peores 5 resultados Excluyendo los mejores y peores 5
diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia
original abs %o abs % abs %
Valor Inicial 2.996,2 2.996,2 - 0% 2.996,20 - 0% 2.996,20 - 0%
Valor Final 8.280,5 5.693,0 - 2.5875 -31% 11.369,54 3.089,0 37% 7.816,83 - 463,7 -6%
Rentabilidad total 176% 90% -86% 279% 103% 161% -15%
-49% 58% -9%
Rentabilidad anual 9% 4% -4% 14% 5% 8% -1%

Grafico All-18 Evolucién comparada de valores atipicos del SMI.
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Tabla AII-6 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

de UBS.

Excluyendo los mejores 5 resultados

Excluyendo los peores 5 resultados

Excluyendo los mejores y peores 5

diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia
original abs % abs %o abs %
Valor Inicial 20,7 20,7 - 0% 20,73 - 0% 20,73 - 0%
Valor Final 19,9 6,9 - 12,9 -65% 52,27 324 163% 18,21 - 1,6 -8%
Rentabilidad total -4% -67% -62% 152% 156% -12% -8%
1487% -3725% 189%

Rentabilidad anual 0% -5% -4% 11% 11% -1% -1%

Grafico All-19 Evolucién comparada de valores atipicos del UBS.
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Caso 8: NIKKEI 225.
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Tabla AII-7 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

del NIKKEI 225.
Excluyendo los mejores 5 resultados Excluyendo los peores 5 resultados Excluyendo los mejores y peores 5
diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia
original abs %o abs %o abs %
Valor Inicial 17.370,0 17.370,0 - 0% 17.370,00 - 0% 17.370,00 - 0%
Valor Final 13.996,8 15.151,7 1.154,9 8% 23.855,26 9.858,4 70% 15.151,67 1.154,9 8%
Rentabilidad total -19% -13% 7% 37% 57% -13% 7%
-34% -292% -34%

Rentabilidad anual -1% -1% 0% 2% 3% -1% 0%

Gréfico All-20 Evolucién comparada de valores atipicos del NIKKEI 225.
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Tabla AII-8 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

del HSI.

Excluyendo los mejores 5 resultados

Excluyendo los peores 5 resultados

Excluyendo los mejores y peores 5

diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia
original abs % abs %o abs %
Valor Inicial 12.086,5 12.086,5 - 0% 12.086,50 - 0% 12.086,50 - 0%
Valor Final 22.671,3 11.683,7 - 10.987,6 -48% 40.367,43 17.696,2 78% 20.803,39 - 1.867,9 -8%
Rentabilidad total 88% -3% -91% 234% 146% 72% -15%
-104% 167% -18%

Rentabilidad anual 4% 0% -4% 12% 7% 4% -1%

Grafico All-21 Evolucion comparada de valores atipicos del HSI.

60,000

50,000

40,000

30,000

20,000

10,000

0

03/01/1994 07/01/1997 11/01/2000

——Rentabilidad original

13/01/2003

30/12/2005

09/12/2008

18/11/2011

Rentabilidad excluyendo 5 mejores dias

——Rentabilidad excluyendo 5 peores dias Rentabilidad excluyendo 5 mejores y peores dias

338



Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

Caso 10: VIX.

Tabla AII-9 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

del VIX.

Excluyendo los mejores 5 resultados Excluyendo los peores 5 resultados Excluyendo los mejores y peores 5
diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia
original abs %o abs % abs %
Valor Inicial 242 24,2 - 0% 24,21 - 0% 24,21 - 0%
Valor Final 15,6 24 - 13,2 -85% 70,76 55,1 353% 10,96 - 4,6 -30%
Rentabilidad total -36% -90% -54% 192% 228% -55% -19%
153% -641% 54%

Rentabilidad anual 2% -6% -4% 13% 16% -4% -1%

Grafico All-22 Evolucién comparada de valores atipicos del VIX.
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Caso 11: Telefonica.
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Tabla AII-10 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

de Telefonica

Excluyendo los mejores 5 resultados Excluyendo los peores 5 resultados Excluyendo los mejores y peores 5
diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia
original abs % abs %o abs %
Valor Inicial 17,7 17,7 - 0% 17,66 - 0% 17,66 - 0%
Valor Final 11,3 6,0 - 5.4 -47% 21,28 9,9 88% 11,24 - 0,1 -1%
Rentabilidad total -36% -66% -30% 20% 56% -36% -1%
85% -157% 2%
Rentabilidad anual -3% -5% -2% 1% 4% -3% 0%

Grafico All-23 Evolucion comparada de valores atipicos de Telefonica.
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Caso 12: Bono EE.UU. con vencimiento a 5 aiios.

Tabla AII-11 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

del Bono EE.UU. con vencimiento a 5 afios.

Excluyendo los mejores 5 resultados Excluyendo los peores 5 resultados Excluyendo los mejores y peores 5
diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia Valores diferencia diferencia
original abs %o abs % abs %
Valor Inicial 53 53 - 0% 5,28 - 0% 5,28 - 0%
Valor Final 1,6 0,8 - 0,8 -52% 3,60 2,0 125% 1,72 0,1 8%
Rentabilidad total -70% -86% -16% -32% 38% -67% 2%
23% -54% -3%

Rentabilidad anual -3% -4% -1% -2% 2% -3% 0%

Grafico All-24 Evolucion comparada de valores atipicos del Bono EE.UU. con vencimiento
a 5 afios
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Caso 13: Bono EE.UU. con vencimiento a 30 aiios.

Tabla AII-12 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

del Bono EE.UU. con vencimiento a 30 afios.

Excluyendo los mejores 5 resultados Excluyendo los peores 5 resultados Excluyendo los mejores y peores 5
diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia
original abs % abs %o abs %
Valor Inicial 6,4 6,4 - 0% 6,40 - 0% 6,40 - 0%
Valor Final 3,5 25 - 1,0 -29% 5,06 1,6 45% 3,61 0,1 4%
Rentabilidad total -46% -61% -16% -21% 25% -44% 2%
34% -54% -5%

Rentabilidad anual -2% -3% -1% -1% 1% -2% 0%

Grafico AII-25 Evolucion comparada de valores atipicos del Bono EE.UU. con vencimiento
a 30 afios
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Caso 14: Tipo de cambio Euro / Délar.
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Tabla AIl-13 Porcentaje del impacto en la rentabilidad original excluyendo valores extremos

del tipo de cambio Euro / Délar.

Excluyendo los mejores 5 resultados

Excluyendo los peores 5 resultados

Excluyendo los mejores y peores 5

diarios diarios resultados diarios
Rentabilidad Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia Valores  diferencia diferencia
original abs %o abs %o abs %o
1,1 1,1 - 0% 1,12 - 0% 1,12 - 0%
1,4 1,2 - 0,2 -14% 1,56 0,2 13% 1,35 - 0,0 -2%
Rentabilidad total 23% 6% -17% 39% 16% 20% -3%
-73% 70% -12%
Rentabilidad anual 1% 0% -1% 2% 1% 1% 0%

Grafico All-26 Evolucién comparada de valores atipicos del tipo de cambio Euro / Délar.
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AII-3. Relacion entre el indice de fractalidad y la sensibilidad a los valores extremos.

Tabla All-14 Valores medios de cada tramo segin la diferencia entre la rentabilidad

acumulada original y la simulacion excluyendo los casos atipicos.

Tramos segiinla ~ # Activos Promedio de la Promedio de ~ Promedio de
diferencia entre la considerados diferencia de la Coeficiente de Indice de
rentabilidad rentabilidad original vs Hurst Fractalidad
original y la excluir los mejores y
obtenida al exluir peores 5 resultados
casos atipicos diarios %
0%-10% 6 5% 0,495 1,505
10%-20% 5 14% 0,576 1,424
>20% 3 93% 0,457 1,376
Total general 14 27% 0,516 1,449

All-4. Contrastacion para el IBEX 35 de la validez de la propuesta de inversion

contraria referida a la consideracion de los casos atipicos.

La teoria contraria referida al Analisis Técnico establece que los inversores institucionales
aprovechan los episodios de caidas pronunciadas para tomar posiciones en el mercado, lo que

permite en el corto plazo recuperar el nivel de precios anterior a la caida.

Esta propuesta sirve también como base a la no consideracion de los valores atipicos en el
analisis historico de la evolucion de los precios (Nathan 2003). En su estudio analizaba, para
el mercado bursatil americano, la evolucion posterior de los precios tras los grandes eventos

geopoliticos del siglo XX.

Con el objetivo de reforzar la linea de investigacion desarrollada en el presente trabajo en el
que se defiende la relevancia de la consideracion de los casos atipicos se realiza un breve
analisis de contraste aplicado al IBEX 35 sobre la validez de la propuesta de no
consideracion de estos valores alejados del valor medio. Para ello se consideran los precios y
rentabilidades diarias del periodo comprendido entre 1986 y 2015 y cuya evolucion queda

reflejada en el grafico AII-26.
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Grafico AII-27 Evolucion diaria de la cotizacion del IBEX 35 desde 01.01.1987 hasta
30.09.2015.
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Considerando los valores que establece una distribucion normal de los resultados de la
rentabilidad, se establece como superior a dos veces la desviacion tipica aquellos dias con
una caida superior al 5%. Esta rentabilidad estd calculada considerando el cierre del dia en
relacion al cierre del dia anterior. Deja por tanto fuera del analisis los casos en los que la

rentabilidad negativa superior al 5% se obtiene en el periodo intradia.

Posteriormente se analiza la rentabilidad obtenida durante tres rangos posteriores al dia de la
caida. Se calcula la evolucion experimentada por el IBEX 35 transcurridos 15, 30 y 60 dias y
se contrasta en qué casos el precio del activo se ha recuperado. Tal y como muestra la tabla

AlI-15, se clasifican los resultados de acuerdo a tres grupos:

e Enrojo los casos en los que tras el periodo establecido el mercado mantiene una caida
superior al 5%.

e En amarillo los casos en los que tras el periodo establecido el mercado mantiene una
situacion +/- 5% al valor inicial.

e En verde los casos en los que tras el periodo establecido el mercado mantiene una

rentabilidad superior al 5% comprada con el valor inicial.
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Tabla AII-15. Caidas diarias superiores al 5% y la evolucién del indice IBEX 35, 15/30/60
dias después desde el 01.01.1987 hasta el 30.09.2015.

15 30 e
dia VL _dia T1 RtB dia VL_dia T2 RtB dia VL _dia T3 RtB
05/11/1987 111,59 -18%| 20/11/1987 101,39 -25% 20/12/1987 112,13 -17%
11/11/1987 103,63 -11%| 26/11/1987 102,36 -12% 26/12/1987 113,83 -3%
13/11/1987 108,08 2% 28/11/1987 103,65 -2% 28/12/1987 108,64 3%
25/11/1987 102,54 -3% 10/12/1987 102,94 -3% 09/01/1988 117,62 11%
31/10/1989 141,76 1% 15/11/1989 135,77 -4% 15/12/1989 139,34 -1%
21/08/1990 108,86 -5%|  05/09/1990 109,60 -4% 05/10/1990 99,04  -13%
03/09/1991 126,45 11% 18/09/1991 126,72 11% 18/10/1991 125,37 10%
19/03/1996 170,24 1%|  03/04/1996 176,96 5% 03/05/1996 184,50 9%
05/09/1998 378,80 -11%|  20/09/1998 346,60 -19% 20/10/1998 393,20 -8%
11/09/1998 350,20 -10%|  26/09/1998 362,08 -7% 26/10/1998 384,72 -1%
25/09/1998 362,08 1% 10/10/1998 335,36 -7% 09/11/1998 413,22 15%
06/10/1998 343,79 5%|(  21/10/1998 385,80 18% 20/11/1998 428,53 31%
16/10/1998 384,16 19% 31/10/1998 399,82 23% 30/11/1998 438,23 35%
28/01/1999 446,72 5% 12/02/1999 442,50 4% 14/03/1999 458,64 8%
29/09/2001 332,30 6% 14/10/2001 343,17 9% 13/11/2001 380,88 21%
14/08/2002 277,36 -3%|  29/08/2002 289,45 1% 28/09/2002 255,82 -11%
05/02/2008 582,22 1%|  20/02/2008 594,29 4% 21/03/2008 589,01 3%
20/02/2008 594,29 2%|  06/03/2008 581,70 0% 05/04/2008 629,10 8%
21/10/2008 445,02 -9%|  05/11/2008 442,74 -9% 05/12/2008 385,79 -21%
23/10/2008 400,33 -14%| 07/11/2008 424,51 -9% 07/12/2008 385,79 -18%
25/10/2008 379,52 -7%|  09/11/2008 424,51 4% 09/12/2008 411,77 1%
30/10/2008 400,86 -9% 14/11/2008 401,28 -9% 14/12/2008 407,79 -8%
06/11/2008 414,99 2%|  21/11/2008 362,31 -11% 21/12/2008 421,10 3%
08/11/2008 42451 12%|  23/11/2008 362,31 -5% 23/12/2008 412,02 9%
21/11/2008 362,31 -13%|  06/12/2008 385,79 -7% 05/01/2009 438,17 6%
19/02/2010 485,08 4%|  06/03/2010 500,67 8% 05/04/2010 502,86 8%
19/05/2010 426,01 -5%|  03/06/2010 421,45 -6% 03/07/2010 420,30 -6%
29/05/2010 428,24 1% 13/06/2010 434,43 3% 13/07/2010 466,13 10%
14/07/2010 466,99 12%|  29/07/2010 484,30 16% 28/08/2010 461,07 11%
25/08/2011 377,06 4%]|  09/09/2011 359,39 -1% 09/10/2011 399,75 10%
04/08/2012 306,94 8% 19/08/2012 343,53 21% 18/09/2012 366,12 29%
17/08/2012 343,53 19%|  01/09/2012 337,14 16% 01/10/2012 353,66 22%
08/09/2015 448,26 1%]  23/09/2015 456,06 3% 23/10/2015 456,06 3%

El andlisis muestra como la evolucion del IBEX 35 no responde a un patréon definido
existiendo una proporcion mas elevada de casos amarillos, pero en los que también existen

NUMErosos casos rojos y verdes.
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Anexo III

Relacionados con el analisis del sentimiento del inversor
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AlII-1. Estadisticos de las variables semanales de los activos financieros y el sentimiento
de mercado.

Tabla AIII-1 Estadisticos de valores de mercado en base semanal.

S&P Nasda IBEX Eurost FTSE SMI Nikke HSI UBS Telefé Bono Bono Tipo VIX
500 q100 35 oxx50 100 i225 nica EEUU EEUU cambi
vto.5 vto. 30 o Euro
afios  afios /Dolar

Niamerode  Vilidos 738 738 738 738 738 738 138 738 720 738 738 738 738 738
Observaciones pe 4 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0
Media 0,07% 0,08% 0,04% -0,01% 0,03% 0,05% 0,02% 0,10% -0,01% 0,02% -0,01% -0,03% | 0,05% 0,63%
Mediana 0.28% 040% 025% 026% 0,19% 024% 022% 023% 0,20% 0,00% -0,34% -0.21% 0,10% -0,78%
Moda -18,3% -16,5% -10,4% -12,6% -11,4% -13.9% -17,9% -12,5% 0,0% 0,0% 0,0% 00% -1,0% -3.4%
Descviacién tipica 003 004 003 003 002 002 003 003 006 004 006 003 001 0,12
Varianza 656 1442 939 872 574 573 950 1023 4021 1518 3773 932 1,94
Kurtosis 10,16 2,92 140 220 3,12 409 221 171 3228 177 280 501 1,05 469
Rango de datos 36%  32%  22%  26% 22%  27% 28%  28% 120% 30% 52% 31% 12% 113%
Valor minimo 18,3% -16,5% -10.4% -12,6% -11,4% -13,8% -17,9% -12,5% -66,7% -13.4% -26,1% -17,5% -5.4% -35.2%
Valor miximo 180% 15,1% 11,6% 13,5% 104% 13,0% 104% 15,6% 53,1% 16,1% 26,0% 13.6% 6,7% 77,9%
Percentiles 25 L% -17% -17% -16% -L1% -1,0% -17% -1,8% -23% -20% -3,1% -1,6% -09% -7,0%

50 03% 04% 03% 03% 02% 02% 02% 02% 02% 00% -03% -02% 0,1% -0,8%

75 15% 2,1% 18% 1,6% 13% 14% 2,1% 20% 25% 2,1% 26% 17% 1,0% 66%

Tabla AIII-2 Estadisticos de valores del sentimiento de mercado en base semanal.

Evolucion semanal sentimiento
% de % de % de diferencia
respuestas respuestas respuestas entre las
optimistas neutrales pesimistas respuestas

optimistas
y
pesimistas
Numero de Vilidos 738 738 738 738
Observaciones Pérdidos 0 0 0 0
Media 2,33% 3,41% 4,76%  -2595%
Mediana -0,76% -0,61% 0,14%  -23,53%
Moda 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Descviacién tipica 0,228 0,282 0,349 2,686
Varianza 520,45 794,48 1.219,26  72.151,01
Kurtosis 2,84 6,68 15,63 20,26
Rango de datos 171,36%  263,08%  387,91% 4116,21%
Valor minimo -47,82%  -63,08%  -76,13% -2125,20%
Valor maximo 123,54%  200,00%  311,79% 1991,01%
Percentiles 25 -12,66%  -13,83%  -16,81% -100,00%
50 -0,76% -0,61% 0,14%  -23,53%
75 15,19% 16,74% 19,59% 35,67%
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Grafico Alll-1 Distribucion resultados Grafico AIIl-2  Distribucion  resultados
porcentaje de respuestas de inversores porcentaje de respuestas de inversores
optimistas. neutrales.
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Grafico AIlIl-3 Distribucion resultados Grafico AlIll-4 Distribucion  resultados
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AIII-2. Analisis grafico de la normalidad de las variables semanales de los activos

financieros y el sentimiento de mercado.

En primer lugar se analizan los graficos correspondientes a los dos activos cuyos resultados
han obtenido los valores mas divergentes en el estudio sobre la adecuacion a la distribucion

normal; UBS AG y tipo de cambio Euro / Délar.

Accion de UBS.

Existen numerosos valores que Grafico AIII-5 Q-Q sobre evolucidon semanal de UBS.
no se encuentran alineados con N Nores .0 ot B wenk

. ~
la linea que corresponden a la i -

distribucion normal.

Expected Normal

e

/

Existen numerosos valores que Grafico Alll-6 Q-Q sin tendencias sobre evolucion
no se encuentran alineados con semanal de UBS.

la linea que corresponden a la [ Dot e 00 Prt o 008 ek

distribucién normal en la que

se encuentra neutralizada las

¢

Dav

tendenias.

———
El gran ntmero de casos Grafico AIll-7 valores atipicos de evolucion semanal de
atipicos, asi como la distancia UBS.
relativa a la media de la
distribucion  explican  este

comportamiento ——
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Evolucion tipo de cambio Euro / Délar

La mayor parte de las Gréafico AIII-8 Q-Q sobre evolucion semanal del tipo de
observaciones se encuentran cambio Euro / Dolar.

junto a la linea que . Normal 0.0 Pla o EURIUSD week

corresponde a la distribucion

normal.

Expected Normal

') B
Observed Valus

La mayor parte de las Grafico AIIl-9 Q-Q sin tendencias sobre evolucion
observaciones se encuentran semanal del tipo de cambio Euro / Délar.

junto a la linea que Detrended Noma 00 PIGtof EURUSDwesk
corresponde a la distribucion

normal.

Dav frem Normal

Observad Value

Existe poca cantidad de casos Grafico AIII-10 valores atipicos de evolucion semanal del
atipicos al tiempo que los tipo de cambio Euro/ Ddlar.
mismos no distan en exceso de

los valores medios de la serie.
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Detalle del resto de activos.

Grafico Alll-11  Q-Q

evolucion semanal de NASDAQ

100.

Normal ©-0 Piet of “HDX weak

Expested Nomal

Dbvarved Vil

Grafico Alll-14 Q-Q

evolucion semanal de IBEX 35.

Mormal 0-0 Plot of “IBEX wesk

Expested Normal

Obsarved Vake

Grafico AIll-17 Q-Q sobre

evolucidon semanal de Eurostoxx

50.
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Grafico AIll-12 Q-Q sin Grafico AllI-13 valores
tendencias sobre evolucion atipicos de evolucion semanal

semanal de NASDAQ 100. de NASDAQ 100.

Detranded Normal -0 Plot of *NDX week

)

Obvarved Vaus

Grafico AIll-15 Q-Q sin Grafico Alll-16 valores
tendencias sobre evolucion atipicos de evolucion semanal

semanal de IBEX 35. de IBEX 35.

p
¢
a B

Obvarved Vaus

Grafico AIll-18 Q-Q sin Grafico AIII-19 valores

tendencias sobre evolucion atipicos de evolucion semanal

semanal de Eurostoxx 50. de Eurostoxx 50.
Hormal 0-0 Plot of *STOXXS0E week weeh
. ' %
P S e e
$ '

Dbvarved Vil

Obsarved Value
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Grafico AIlI-20 Q-Q

Mormal 0-0 Plot of “FTSE wesk

sobre Grafico Alll-21 Q-Q sin Gréfico Alll-22
evolucion semanal de FTSE 100.
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valores

tendencias sobre evolucion atipicos de evolucion semanal

semanal de FTSE 100 de FTSE 100.

Dutranded Normal 0.0 Pist of *FTSE weak

Expested Normal

| 7 N
e F.d
o

Dbvarved Vil

Grafico AIll-23  Q-Q

evolucion semanal de S&P 500.

Normal 0.0 Piet of "GSPC week

Obsarved Value

Grafico Alll-24 Q-Q sin Grafico AlII-25
tendencias  sobre

valores
evolucién atipicos de evolucion semanal
semanal de S&P 500. de S&P 500.

Detrervded Nermal -0 Plot of “GSPC wesk

Grafico AlIlI-26  Q-Q

evolucion semanal de SMI.

Heemal -0 Plot of *S5MI wesk

Obsarved Value

Grafico AIll-27 Q-Q sin Grafico ATII-28
tendencias  sobre

valores

evolucion atipicos de evolucion semanal

Expested Normal

Dbvarved Vil

semanal de SMI. de SMI.
| mta
} — £y i —“'-Ii_"‘
i TN T
) o
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Grafico AIll-29 Q-Q
evolucion semanal

Telefonica.

Neemal 03 Plot of TELEF waek
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sobre Grafico AIll-30 Q-Q sin Gréfico Alll-31

de tendencias sobre

valores
evolucion atipicos de evolucion semanal

semanal de Telefonica. de Telefonica.

Expested Normal

Plot f TELEF weak

; 4
£ ./
a ;q

Obsarved Vake

Grafico AIll-32 Q-Q

evolucion semanal de NIKKEI tendencias sobre

225.

Heemal -0 Plot of *NZ25 wesk

Obvarved Vaus

sobre Grafico AIll-33 Q-Q sin Gréafico Alll-34 valores

evolucién atipicos de evolucion semanal
semanal de NIKKEI 225. de NIKKEI 225.

Detrended Nomsal 0-0 Plot of “N225 wesk

Expested Normal

1

Dbvarved Vil

Grafico AIlI-35 Q-Q

evolucion semanal de HSI.

Mormal 0-0 Plot of “HSI week

Obsarved Value

sobre Grafico Alll-36 Q-Q sin Gréfico AllI-37

tendencias  sobre

valores

evolucion atipicos de evolucion semanal
semanal de HSIL. de HSIL

e

Expested Normal

Datrarsded Normal 0.0 Pist of *HS1 week

Dbvarved Vil
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Grafico AII-38 Q-Q sobre Grafico Alll-39 Q-Q sin Gréfico AlII-40 valores
evolucion semanal del bono tendencias sobre evolucion atipicos de evolucion semanal
EE.UU. vto. a 5 afios. semanal del bono EE.UU. vto. del bono EE.UU. vto. a 5 afios.

a 5 afos.

Hermal 0-0 Plot of bane § afcs wesk o e

Expested Nomal

)
\“\

Grafico Alll-41 Q-Q sobre Grafico AIll-42 Q-Q sin Grafico AIIT-43 valores
evolucion semanal del bono tendencias sobre evolucion atipicos de evolucion semanal
EE.UU. vto. a 30 afios. semanal del bono EE.UU. vto. del bono EE.UU. vto. a 30

a 30 afios. anos.

Normal 0.0 Piet of beno 30 afios week Detrerded Nermal -0 Plot of Bona 30 anos wesk

Expested Normal

)
\

Dbvarved Vil Obsarved Value

Grafico Alll-44 Q-Q sobre Grafico Alll-45 Q-Q sin Gréfico Alll-46 valores

evolucion semanal de VIX. tendencias sobre evolucion atipicos de evolucion semanal
semanal de VIX. de VIX.
Normal GG Plot of *VIX week Datrended Normal O-0 Plot of *VIX week

8
o
D from Harmal
8

Espactad Heemal

Observed Vahie -
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Grafico Alll-47 Q-Q sobre
evolucion semanal de
porcentaje inversores
optimistas.

E.

Grafico AIIl-50 Q-Q sobre
evolucion semanal de

porcentaje inversores neutrales.

Expested Normal

Mormal 0-0 Plet of T Heutral week

Grafico AIll-53 Q-Q sobre
evolucion semanal de
porcentaje inversores
pesimistas.

Expested Normal

Hermal 00 Flet of T Bearish week

Grafico AIll-48 Q-Q sin

tendencias sobre evolucion

semanal de porcentaje

inversores optimistas.

Dtrended Normal 0.0 Pist of *FTSE wesk

D from Nermal

Obsarved Vale

Grafico AIllI-51 Q-Q sin

tendencias sobre evolucidn

semanal de porcentaje

inversores neutrales.

D from Nermal

Detrarsded Noemal 0.0 Plet of T Navtral weak

Obsarved Vale

Grafico AIll-54 Q-Q sin

tendencias sobre evolucion

semanal de porcentaje

inversores pesimistas.

D from Nermal

0-0Plstef T

Obsarved Valus

Obsarved Value
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Grafico AIlI-49 valores
atipicos de evolucién semanal
de  porcentaje  inversores

optimistas.

Gréfico Alll-52 valores
atipicos de evolucién semanal
de  porcentaje  inversores

neutrales.

Grafico AllI-55 valores
atipicos de evolucién semanal
de  porcentaje  inversores

pesimistas.




Grafico AIll-56 Q-Q sobre

evolucion semanal de la
diferencia entre  porcentaje
inversores  optimistas y el
porcentaje  de  inversores

pesimistas.

TBULLISH

Expested Normal

Grafico

tendencias

semanal de la diferencia entre
porcentaje
optimistas y el porcentaje de

inversores pesimistas.

Dtrensded Normal 0.0 Piet of T BULLISH VS BEARISH week

Al-57  Q-Q

sobre

Dav from Rermal

357

Fractales en finanzas: una triple aplicacion
Ignacio Prieto Funes

Grafico AIII-58 valores
atipicos de evolucién semanal
de la diferencia entre

porcentaje inversores
optimistas y el porcentaje de

inversores pesimistas.
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AIII-3. Detalle de calculo del coeficiente de Hurst para las variables relacionadas con el
sentimiento del inversor.

Variable de sentimiento optimista, comprador, o bulling.

Grafico AIII-59 Evolucion de porcentaje de  Grafico AIIl-60 Evolucion de evolucion del

mversores con sentimiento comprador. cambio diario de inversores con sentimiento
comprador.
Evolucién del % Movimiento diario %
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A continuaciéon mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AIlIl-61 Evolucion de la serie en Grafico AIll-62  Evolucion del Rango
relacion a la media del porcentaje de reescalado del porcentaje de inversores con

inversores con sentimiento comprador. sentimiento comprador.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AIlI-63 Regresion lineal para el calculo de Hurst del porcentaje de inversores con

sentimiento comprador.

log(R/s)
2,00
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Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AIII-3 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para el porcentaje de inversores con

sentimiento comprador.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion  Coeficiente  Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
semanal 1 1.441 1.440 5,984 0,233 0,536 1,464
mensual 4 1.441 360 5,984 0,233 0,540 1,460
anual 52 1.405 27 5,883 0,235 0,593 1,407
3 afios 156 1.249 8 5,521 0,243 0,698 1,302
Valores medios 5,843 0,236 0,592 1,408

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,536 — 0,698 indica que el comportamiento del

indice mantiene una distribucion persistente.
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Variable de sentimiento pesimista, vendedor, o bearing.

Grafico AIII-64 Evolucion de porcentaje de

inversores con sentimiento vendedor.
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Grafico AIII-65 Evolucion de evolucion del
cambio diario de inversores con sentimiento

vendedor.
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A continuaciéon mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada

regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AIlI-66 Evolucion de la serie en

relacion a la media del porcentaje de

inversores con sentimiento vendedor.
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—— Diferencia valor con la media x(k) R =13.791 R/s = 40.5

——— Acumulado dif. con la media Y(k)

Grafico AIll-67 Evolucion del Rango
reescalado del porcentaje de inversores con

sentimiento vendedor
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del

resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AIII-68 Regresion lineal para el calculo de Hurst del porcentaje de inversores con

sentimiento vendedor.
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Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AIll-4 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para el porcentaje de inversores con

sentimiento vendedor.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion ~ Coeficiente Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
semanal 1 1.441 1.440 13,791 0,341 0,580 1,420
mensual 4 1.441 360 13,791 0,341 0,581 1,419
anual 52 1.405 27 13,697 0,343 0,599 1,401
3 afios 156 1.405 9 13,697 0,343 0,626 1,374
Valores medios 13,744 0,342 0,597 1,403

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,580 — 0,626 indica que el comportamiento del

indice mantiene una distribucion persistente.
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Variable de sentimiento neutral.

Grafico AIII-69 Evolucion de porcentaje de  Grafico AIII-70 Evolucion de evolucion del

inversores con sentimiento neutral. cambio diario de inversores con sentimiento
neutral.
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A continuacion mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AIII-71 Evolucion de la serie en Grafico Alll-72  Evolucion del Rango

relacion a la media del porcentaje de reescalado del porcentaje de inversores con

inversores con sentimiento neutral. sentimiento neutral.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AIll-73 Regresion lineal para el calculo de Hurst del porcentaje de inversores con

sentimiento neutral.
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Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
ejercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AIII-5 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para el porcentaje de inversores con

sentimiento vendedor.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion  Coeficiente  Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
semanal 1 1.441 1.440 8,842 0,258 0,578 1,422
mensual 4 1.441 360 8,842 0,258 0,582 1,418
anual 52 1.405 27 8,507 0,261 0,613 1,387
3 afios 156 1.405 9 8,507 0,261 0,713 1,287
Valores medios 8,675 0,259 0,622 1,378

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,578 — 0,713 indica que el comportamiento del

indice mantiene una distribucion persistente.
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Variable de diferencia entre el valor optimista y pesimista.

Grafico AIIlI-74 Evolucion de la diferencia Grafico AIII-75 cambio diario de la

entre el porcentaje de inversores con diferencia entre el porcentaje de inversores

sentimiento optimista y pesimista. con sentimiento optimista y pesimista.
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A continuaciéon mostramos la representacion grafica para la particion mas completa analizada
regularidad diaria), los graficos correspondientes a la evolucion de la serie en relacion a la

media y a la media acumulada, asi como la evolucion del rango reescalado de la serie.

Grafico AIll-76 Evolucion de la serie en Grafico AIIl-77 Evolucion del Rango
relacion a la media de la diferencia entre el reescalado de la diferencia entre el

porcentaje de inversores con sentimiento porcentaje de inversores con sentimiento

optimista y pesimista. optimista y pesimista.
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Como paso final al calculo del indicador para este activo adjuntamos la representacion del
resultado de la regresion simple que permite la obtencion del coeficiente de Hurst de la

particion.
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Grafico AIII-78 Regresion lineal para el calculo de Hurst de la diferencia entre el porcentaje

de inversores con sentimiento optimista y pesimista.
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Por ultimo, utilizando la aplicacion desarrollada (ver anexo AIV-6) se realiza el mismo
gjercicio para cada uno de las particiones de la serie obteniendo el siguiente cuadro de

resultados.

Tabla AIll-6 Cuadro resumen del coeficiente de Hurst para de la diferencia entre el

porcentaje de inversores con sentimiento optimista y pesimista.

Tipo Numero  Numero # Rango Desviacion  Coeficiente  Indice de
de valores de Particiones tipica de Hurst  fractalidad

por elementos

particion  analizados
semanal 1 1.441 1.440 148,253 3,490 0,591 1,409
mensual 4 1.441 360 148,353 3,490 0,591 1,409
anual 52 1.405 27 162,161 3,515 0,599 1,402
3 afios 156 1.405 9 162,161 3,525 0,700 1,300
Valores medios 155,232 3,505 0,620 1,380

Resumen de resultados obtenidos: A través de los resultados obtenidos por las diversas
particiones realizadas, el indice obtenido 0,591 — 0,700 indica que el comportamiento del

indice mantiene una distribucion persistente.
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de correlacion

10

.
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imien

AIII-4. Indicadores sent

Tabla AIlI-7 Tabla de correlacion entre la evolucion del mercado con los resultados de la

encuesta de la misma semana.

Rentabilidad en base semanal del activo

Fecha de la encuesta sentimiento igual que
los datos de mercado

S&P50 Nasdaq IBEX Eurost FTS| SMI  Nikei H UBS Telefon Bono Bono Tipo de| VIX % % % diferenci
0 35 oxx50 100 225 ica EEUU EEUU cambio positivo neutral a pesimista a %
Rentabilidad en base 5 afios 30 afios Euro / ala la ala positivo
semanal del activo Délar encuesta encuesta encuesta y
negativo
S&P500 Coef. 1,000 0844 0618 0752 0721 0650 0476 05544 0,668 0,503 0341 0346 0,164 -0,755 0,306 -0,027 -0,257 0,050
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,467 0,000 0,177
NASDAQ 100 Coef. 0844 1000 0550 0666 0592 0530 0446 0530 0539 0474 0322 0313 0,107 -0,641 0,265 -0,036 -0,219 0,075
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0004 0,000 0,000 0,331 0,000 0,041
IBEX 35 Coef. 0618 0550 1,000 0850 0691 0633 0463 0545 0587 0818 0348 0302 0,150| -0,535 0,248 -0,001 -0.217 -0,012
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,972 0,000 0,747
Eurostoxx50 Coef. 0,752 0666 0850f 1,000 0838 0767 0541 0604 0630 0697 0398 0371 0051 -0,617 0,270 0,003 -0,237 0,029
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0,168 0,000 0,000 0,930 0,000 0,431
FTSE 100 Coef. 0,721 0,592 0691 0838 1,000 0733 0514 058 0580 0547 0339 0330 0,088 -0,586 0,273 0,020 -0,260 0,036
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,00 0000 0000 0000 0000 0017 0,000 0,000 0,591 0,000 0,328
SMI Coef. 0,650 0530 0633 0767 0733} 1000 0459 0521 059 0504 0302 0260 0,022| -0,531 0,292 0,027 -0,266 0,020
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0,000 0,000 0,00 0000 0000 0000 0000 0550 0,000 0,000 0,456 0,000 0,595
NIKKEI 225 Coef. 0476 0446 0463 0541 0514 0459 1,000 0546 0347 0336 0281 0264 0073 -0351 0,252 -0,020 -0,209 0,043
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0047[ 0,000 0,000 0,587 0,000 0,241
HSI Coef. 0544 0530 0545 0604 0,588 0521 0546, 1000 0471 0444 0226 0232 0,180 -0,365 0,256 0,039 -0,246 0,053
p-valor 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,290 0,000 0,154
UBS Coef. 0,668 0539 0587 0630 0580 059 0347 0471, 1000 0435 0232 0280 0356| -0,563 0,233 0,007 -0.213 0,041
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,846 0,000 0,273
Telefonica Coef. 0503 0474 0818 0,697 0547 0504 0336 0444 0435 1000 0245 0249 0,133] -0434 0,216 -0,051 -0,182 0,043
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,170 0,000 0,243
Bono EEUU 5 aiios Coef. 0341 0322 0348 0398 0339 0302 0281 0226 0232 0245 1000 0,754 -0,124| -0,288 0,117 -0,009 -0,096 0,000
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,001 0,000 0,001 0,801 0,009 0,997
Bono EEUU 30 Coef. 0346 0313 0302 0371 0330 0260 0264 0232 0280 0249 0,754 1,000 -0,003| -0,268 0,115 -0,010 -0,087 0,002
aiios p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,934 0,000 0,002 0,791 0,018 0,957
Tipo de cambio Coef. 0,164 0107 0,150 0051 008 0022 0073 0,18 0356 0,133 -0,124 -0,003 1,000 -0,131 0,050 -0,030 -0,009 0,026
Euro / Délar p-valor 0,000 0004 0000 0,168 0017 0550 0047 0000 0000 0000 0001 0934 0,000 0,173 0,409 0,799 0,482
VIX Coef. -0,755  -0641 -0535 -0617 -0,586 -0,531 -0351 -0365 -0,563 -0,434 -02838 -0268 -0,131f 1,000 -0,177 0,003 0,150 -0,051
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,943 0,000 0,167
% positivo ala Coef. 0306 0265 0248 0270 0273 0292 0252 025 0233 0216 0117 0,115 0,050 -0,177 1,000 -0,298 -0,712 0,144
encuesta p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0001 0002 0,173 0,000 0,000 0,000 0,000
% neutral a la Coef. -0,027 -0036 -0,001 0003 0020 0027 -0020 0039 0007 -0051 -0,009 -0,010 -0,030[ 0,003 -0,298 1,000 -0,304 -0,090
encuesta p-valor 0467  0331[ 0972] 0930 0591 0456 0,587 029 0846 0,170, 0801 0,791 0409 0943 0,000 0,000 0,014
% pesimistaala  Coef. -0257 -0219 -0217 -0237 -0260 -0266 -0209 -0246 -0213 -0,182 -0,096 -0,087 -0,009] 0,150 -0,712 -0,304 1,000 -0,194
encuesta p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0009 0018 0,799 0,000 0,000 0,000 0,000
diferencia % Coef. 0,050 0075 -0012 0029 003 0020 0043 0053 0041 0043 0000 0002 0,026 -0,051 0,144 -0,090 -0,194 1,000
positivo y negativo p.valor 0,177 0041 0747 0431 0328 0595 0241 0154 0273 0243 0997 0957 0482 0,167 0,000 0,014 0,000
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Tabla AIII-8. Tabla de correlacion entre la evolucion del mercado con los resultados de la

encuesta de la semana siguiente.

Rentabilidad en base semanal del activo

Fecha de la encuesta sentimiento una semana
después que los datos de mercado

S&P500 Nasdaq IBEX35 Eurosto FTSE SMI  Nikei HSI UBS Telefon Bono Bono Tipode| VIX (% positivo % neutral % diferencia

xx50 100 225 ica EEUUS5 EEUU cambio ala ala pesimista % positivo

Rentabilidad w:. base afios 30 anos Euro/ encuesta encuesta ala y negativo
semanal el activo Doélar T+1 T+1 encuesta T+1

T+1

S&P500 Coef. correlacion 1,000 00844 0618 0,752 0,721 0,650 0476 0,544 0,668 0503 0341 0346 0,164 -0,755 0,119 0,012 -0,118 0,024

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,753 0,001 0,519

NASDAQ 100 Coef. correlacion 0,844 1,000 0,550 0,666 0592 0530 0446 0530 0539 0474 0322 0313 0,107| -0,641 0,088 0,059 -0,127 0,003

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,004 0,000 0,017 0,107 0,001 0,930

IBEX 35 Coef. correlacion 0,618 0550 1,000 0850 0691 0,633 0463 0545 0587 0818 0348 0302 0,150 -0,535 0,058 -0,003 -0,055 0,015

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,114 0,936 0,139 0,677

Eurostoxx50 Coef. correlacion 0,752 0,666 0850 1,000 0838 0,767 0,541 0,604 0,630 0,697 0398 0371 0,051 -0,617 0,091 -0,024 -0,071 0,012

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,168 0,000 0,014 0,512 0,055 0,740

FTSE 100 Coef. correlacion 0,721 0,592 0,691 0838 1,000 0,733 0514 0588 0,580 0,547 0339 0330 0,088 -0,586 0,101 -0,035 -0,069 0,040

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0017 0,000 0,006 0,342 0,062 0,283

SMI Coef. correlacion 0,650 0,530 0,633 0,767 0,733 1,000 0459 0521 059 0,504 0302 0260 0,022| -0,531 0,051 -0,044 -0,040 0,020

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,550 0,000 0,166 0,237 0,277 0,590

NIKKEI 225 Coef. correlacion 0476 0446 0463 0541 0514 0459 1,000 0546 0347 0336 0281 0264 0,073 -0,351 -0,006 0,022 -0,009 0,018

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,047 0,000 0,862 0,557 0,804 0,626

HSI Coef. correlacion 0,544 0,530 0,545 0,604 0588 0521 0546 1,000 0471 0444 0226 0,232 0,180 -0,365 -0,031 -0,032 0,052 -0,039

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,00 0000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000( 0,000 0,394 0,383 0,155 0,294

UB Coef. correlacion 0,668 0,539 0587 0630 0580 059 0347 0471 1,000 0435 0232 0280 0,356| -0,563 0,050 -0,029 -0,014 -0,071

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,184 0,443 0,700 0,056

Telefonica Coef. correlacion 0,503 0474 0818 0,697 0547 0504 0336 0444 0435 1,000 0245 0,249 0,133] -0,434 0,022 0,023 -0,053 0,042

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0,000 0,000 0,000  0,000( 0,000 0,548 0,525 0,152 0,256

Bono EEUU 5 aiios Coef. correlacion 0341 0322 0348 0398 0339 0302 0281 0226 0232 0245 1,000 0,754 -0,124| -0,288 0,084 0,027 -0,105 0,008

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000 0,023 0,469 0,004 0,834

Bono EEUU 30 aiios  Coef. correlacion 0346 0313 0302 0371 0330 0260 0264 0232 0280 0249 0,754 1,000 -0,003] -0,268 0,095 0,042 -0,112 0,004

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,934 0,000 0,010 0,257 0,002 0,903

Tipo de cambio Euro / Coef. correlacion 0,164 0,107 0,150 0,051 0,088 0022 0073 0,180 035 0,133 -0,124 -0,003 1,000 -0,131 -0,012 -0,022 0,011 -0,041

Délar p-valor 0,000 0,004 0,000 0,168 0017 0550 0,047 0,000 0,000 0,000 0,001} 0934 0,000 0,741 0,546 0,767 0,261

VIX Coef. correlacion -0,755  -0,641 -0,535 -0,617 -0,586 -0,531 -0,351 -0,365 -0,563 -0,434 -0288 -0,268 -0,131 1,000 -0,124 -0,013 0,140 -0,054

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,00 0000 0,000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,732 0,000 0,146

% positivo a la Coef. correlacion 0,119 0,88 0,058 0091 0,101 0051 -0,006 -0,031 0,050 0,022 0,084 0,095 -0,012| -0,124 1,000 -0,298 -0,712 0,144

encuesta T+1 p-valor 0,001 0017 0,114 0014 0006 0,166/ 0862 0394 0,184 0548 0,023 0,010 0,741 0,001 0,000 0,000 0,000

% neutral ala Coef. correlacion 0,012 0,059 -0,003 -0,024 -0,035 -0,044 0,022 -0,032 -0,029 0,023 0,027 0,042 -0,022| -0,013 -0,298 1,000 -0,304 -0,090

encuesta T+1 p-valor 0,753 0,107 0936 0512 0342 0237 0557 0383 0443 0525 0469 0257 0,546] 0,732 0,000 0,000 0,014

% pesimista a la Coef. correlacion -0,118 -0,127 -0,055 -0,071 -0,069 -0,040 -0,009 0,052 -0,014 -0,053 -0,105 -0,112 0,011 0,140 -0,712 -0,304 1,000 -0,194

encuesta T+1 p-valor 0,001 00001 0,139 0055 0062 0277 0804 01155 0,700 0,152 0,004 0,002  0,767| 0,000 0,000 0,000 0,000

diferencia % positivo  Coef. correlacion 0,024 0,003 0,015 0,012 0,040 0,020 0,018 -0,039 -0,071 0,042 0,008 0,004 -0,041| -0,054 0,144 -0,090 -0,194 1,000

y negativo T+1 p-valor 0,519 0930 0,677/ 0,740 0283 0,590 0,626 0294 0,056 0256 0,834 0903 0261 0,146 0,000 0,014 0,000
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Tabla AIII-9 Tabla de correlacion entre la evolucion del mercado con los resultados de la

encuesta de 4 semanas siguientes.

Rentabilidad en base semanal del activo

Fecha de la encuesta sentimiento cuatro semanas después
que los datos de mercado

S&P500 Nasdaq IBEX35 Eurostox FTSE SMI Nikei HSI UBS  Telefénic Bono Bono Tipo de VIX % positivo a % neutral a % pesimista diferencia %
Rentabilidad en base semanal x50 100 225 a EEUUS5 EEUU30 cambio laencuesta laencuesta ala positivo y
del activo aiios afios Euro / T+4 T+4 encuesta negativo
Délar T+4 T+4
S &P500 Coef. correlacion 1,000 0,844 0,618 0,752 0,721 0,650 0,476 0,544 0,668 0,503 0,341 0,346 0,164 -0,755 -0,066 0,002 0,069 -0,009
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,073 I 0,061 0,799
NASDAQ 100 Coef. correlacion 0,844 1,000 0,550 0,666 0,592 0,530 0,446 0,530 0,539 0,474 0,322 0,313 0,107 -0,641 -0,041 0,009 0,027 -0,006
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,004 0,000 0,262 0,798 0,470 0,872
IBEX 35 Coef. correlacion 0,618 0,550 1,000 0,850 0,691 0,633 0,463 0,545 0,587 0,818 0,348 0,302 0,150 -0,535 -0,076 -0,030 0,093 0,011
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,038 0,413 0,011 0,767
Eurostoxx50 Coef. correlacion 0,752 0,666 0,850 1,000 0,838 0,767 0,541 0,604 0,630 0,697 0,398 0,371 0,051 -0,617 -0,079 -0,015 0,079 0,038
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,168 0,000 0,032 0,683 0,032 0,302
FTSE 100 Coef. correlacion 0,721 0,592 0,691 0,838 1,000 0,733 0,514 0,588 0,580 0,547 0,339 0,330 0,088 -0,586 -0,085 -0,020 0,107 0,030
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,017 0,000 0,021 0,580 0,004 0,422
SMI Coef. correlacion 0,650 0,530 0,633 0,767 0,733 1,000 0,459 0,521 0,596 0,504 0,302 0,260 0,022 -0,531 -0,095 0,000 0,086 0,016
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,550 0,000 0,010 I 0,020 0,666
NIKKEI 225 Coef. correlacion 0,476 0,446 0,463 0,541 0,514 0,459 1,000 0,546 0,347 0,336 0,281 0,264 0,073 -0,351 -0,032 -0,012 0,039 0,026
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,047 0,000 0,379 0,735 0,292 0,488
HSI Coef. correlacion 0,544 0,530 0,545 0,604 0,588 0,521 0,546 1,000 0,471 0,444 0,226 0,232 0,180 -0,365 -0,042 -0,005 0,049 0,079
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,251 0,886 0,186 0,031
UB! Coef. correlacion 0,668 0,539 0,587 0,630 0,580 0,596 0,347 0,471 1,000 0,435 0,232 0,280 0,356 -0,563 -0,065 0,040 0,046 -0,042
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,081 0,280 0,215 0,260
Telefénica Coef. correlacion 0,503 0,474 0,818 0,697 0,547 0,504 0,336 0,444 0,435 1,000 0,245 0,249 0,133 -0,434 -0,041 -0,028 0,051 0,031
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,265 0,447 0,169 0,404
Bono EEUU 5 aiios Coef. correlacion 0,341 0,322 0,348 0,398 0,339 0,302 0,281 0,226 0,232 0,245 1,000 0,754 0,124 -0,288 -0,091 0,017 0,036 0,024
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000 0,013 0,640 0,331 0,521
Bono EEUU 30 aiios Coef. correlacion 0,346 0,313 0,302 0,371 0,330 0,260 0,264 0,232 0,280 0,249 0,754 1,000 -0,003 -0,268 -0,077 -0,004 0,031 0,027
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 I 0,000 0,036 0,912 0,400 0,460
Tipo de cambio Euro / Coef. correlacion 0,164 0,107 0,150 0,051 0,088 0,022 0,073 0,180 0,356 0,133 -0,124 -0,003 1,000 -0,131 0,041 0,034 -0,049 -0,040
Délar p-valor 0,000 0,004 0,000 0,168 0,017 0,550 0,047 0,000 0,000 0,000 0,001 I 0,000 0,270 0,359 0,180 0,280
VIX Coef. correlacion -0,755 -0,641 -0,535 -0,617 -0,586 -0,531 -0,351 -0,365 -0,563 -0,434 -0,288 -0,268 -0,131 1,000 0,062 0,042 -0,089 0,003
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,092 0,259 0,015 I
% positivo a la encuesta  Coef. correlacion -0,066 -0,041 -0,076 -0,079 -0,085 -0,095 -0,032 -0,042 -0,065 -0,041 -0,091 -0,077 0,041 0,062 1,000 -0,298 -0,711 0,145
T+4 p-valor 0,073 0,262 0,038 0,032 0,021 0,010 0,379 0,251 0,081 0,265 0,013 0,036 0,270 0,092 0,000 0,000 0,000
% neutral a la encuesta Coef. correlacion 0,002 0,009 -0,030 -0,015 -0,020 0,000 -0,012 -0,005 0,040 -0,028 0,017 -0,004 0,034 0,042 -0,298 1,000 -0,305 -0,091
T+4 p-valor I 0,798 0413 0,683 0,580 I 0,735 0,886 0,280 0,447 0,640 0912 0,359 0,259 0,000 0,000 0,014
% pesimista a la encuesta Coef. correlacion 0,069 0,027 0,093 0,079 0,107 0,086 0,039 0,049 0,046 0,051 0,036 0,031 -0,049 -0,089 -0,711 -0,305 1,000 -0,194
T+4 p-valor 0,061 0,470 0,011 0,032 0,004 0,020 0,292 0,186 0,215 0,169 0,331 0,400 0,180 0,015 0,000 0,000 0,000
diferencia % positivo y Coef. correlacion -0,009 -0,006 0,011 0,038 0,030 0,016 0,026 0,079 -0,042 0,031 0,024 0,027 -0,040 0,003 0,145 -0,091 -0,194 1,000
negativo T+4 p-valor 0,799 0,872 0,767 0,302 0,422 0,666 0,488 0,031 0,260 0,404 0,521 0,460 meol 0,000 0,014 0,000
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Tabla AIII-10 Tabla de correlacidon entre la evolucion del mercado con los resultados de la

encuesta de la semana anterior.

Rentabilidad en base semanal del activo

Fecha de la encuesta sentimiento una semana
anterior que los datos de mercado

S&P50 Nasdaq IBEX Eurosto FTSE SMI  Nikei HSI UBS Telefon Bono Bono Tipode| VIX % % neutral % diferencia
.. 0 35 xx50 100 225 ica EEUU EEUU cambio positivo a ala pesimista %
Rentabilidad en base - ~ .
semanal del activo 5 afios 30 aiios m:‘wc / la encuesta ala ccm_:«a y
Délar encuesta T-1 encuesta negativo
T-1 T-1 T-1
S&P500 Coef. correlacion 1000 0844 0618 0752 0721 0650 0476 0544 0668 0503 0,341 0346 0.164| -0.755 -0.001 -0.013 0,031 0.022
p-valor 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,969 0,730 0,407 0,552
NASDAQ 100 Coef. correlacion 0,844 1,000 0550 0666 0592 0530 0446 0530 0539 0474 0322 0313  0,107| -0,641 -0,020 0,005 0,038 0,032
p-valor 0,000 0,00 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0004 0,000 0,581 0,887 0,302 0,381
IBEX 35 Coef. correlacion 0,618 0,550 1,000 0850 0,691 0,633 0463 0545 0,587 0818 0348 0302 0,150 -0,535 -0,018 -0,001 0,043 0,009
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,635 0,975 0,244 0,803
Eurostoxx50 Coef. correlacion 0,752 0,666 0,850 1,000 0838 0,767 0,541 0604 0630 0697 0398 0371 0,051 -0,617 -0,020 0,003 0,043 0,008
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,168 0,000 0,591 0,939 0,241 0,827
FTSE 100 Coef. correlacion 0,721 0592 0,691 0,838 1,000 0,733 0,514 0,588 0,580 0,547 0339 0330 0,088 -0,586 -0,006 0,003 0,037 -0,006
p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0017 0,000 0,880 0,944 0,313 0,870
SMI Coef. correlacion 0,650 0530 0633 0,767 0,733 1,000 0459 0521 059 0504 0302 0260 0,022 -0,531 -0,048 -0,001 0,074 -0,022
p-valor 0,000 0,000 0,000 0000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0550 0,000 0,191 0,986 0,043 0,554
NIKKEI 225 Coef. correlacion 0476 0446 0463 0,541 0514 0459 1,000 0546 0347 0336 0,281 0264 0,073 -0,351 -0,010 -0,011 0,040 -0,035
p-valor 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0047| 0,000 0,792 0,775 0,278 0,346
Coef. correlacion 0544 0530 0545 0,604 0,588 0,521 0,546 1,000 0471 0444 0226 0232 0,180 -0,365 0,028 -0,019 -0,018 0,019
p-valor 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,000 0000 0000 0,000 0,444 0,605 0,623 0,603
Coef. correlacion 0668 0539 0587 0630 0580 059 0347 0471 1,000 0435 0232 0280 0356 -0,563 -0,019 -0,006 0,032 0,007
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,000 0000 0,000 0,619 0,873 0,399 0,846
Telefénica Coef. correlacion 0,503 0474 0818 0,697 0547 0504 0336 0444 0435 1,000 0245 0249  0,133] -0434 -0,031 0,004 0,044 -0,001
p-valor 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000 0,000 0,000/ 0,000 0,406 0910 0,237 0,987
Bono EEUU 5 afios  Coef. correlacion 0,341 0322 0348 0398 0339 0302 0281 0226 0232 0245 1,000 0754 -0,124| -0288 -0,053 -0,030 0,076 -0,044
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,001 0,000 0,150 0413 0,040 0,238
Bono EEUU 30 aiios Coef. correlacion 0346 0313 0302 0371 0330 0260 0264 0232 0280 0249 0,754 1,000 -0,003] -0,268 -0,039 0,001 0,037 -0,039
p-valor 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0934 0,000 0,294 0,983 0317 0,296
Tipo de cambio Euro Coef. correlacion 0,164 01107 0,150 0,051 0,088 0022 0073 0,180 0356 0,133 -0,124 -0,003 1,000 -0,131 -0,025 0,031 -0,014 0,001
/ Délar p-valor 0,000 0004 0000 01168 0017 0550 0047 0000 0000 0000 0,001 0,934 0,000, 0492 0,406 0,701 0,980
VIX Coef. correlacion ~ -0,755  -0,641  -0,535 -0,617 -0,586 -0,531 -0351 -0365 -0563 -0434 -0288 -0268 -0,131 1,000 0,001 -0,014 -0,024 0,039
p-valor 0,000 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,977 0,700 0,522 0,294
% positivo a la Coef. correlacion ~ -0,001  -0,020 -0,018 -0,020 -0,006 -0,048 -0010 0028 -0019 -0031 -0053 -0,039 -0,025 0,001 1,000 -0,300 -0,713 0,144
encuesta T-1 p-valor 0969 0,581 0,635 0591 0880 0,191 0,792 0444 0619 0406 0150 0294 0492 0977 0,000 0,000 0,000
% neutral a la Coef. correlacion ~ -0,013 0,005  -0,001 0,003 0,003 -0,001 -0011 -0019 -0006 0004 -0,030 0,001 0,031 -0,014 -0,300 1,000 -0,299 -0,090
encuesta T-1 p-valor 0,730/ 0887 0975 0939 0944 098 0775 0605 0873 0910 0413] 0983 0,406| 0,700 0,000 0,000 0,014
% pesimista a la Coef. correlacion 0,031 0,038 0,043 0,043 0037 0074 0040 -0018 0032 0044 0076 0037 -0014] -0,024 -0,713 -0,299 1,000 -0,194
encuesta T-1 p-valor 0407 0302 0244 0,241 0,313 0,043 0278 0623 0399 0237 0040 0317/ 0,701 0,522 0,000 0,000 0,000
diferencia % positivo Coef. correlacion 0022 0032 0009 0008 -0,006 -0,022 -0035 0019 0007 -0001 -0044 -0,039 0,001 0,039 0,144 -0,090 -0,194 1,000
y negativo T-1 p-valor 0552 0381 0803 0827 0870 0554 0346 0603 0846 0987 0238 0296] 0980 0294 0,000 0,014 0,000
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Tabla AIII-11 Tabla de correlacion entre la evolucion del mercado con los resultados de la

encuesta de hace 4 semanas.

Rentabilidad en base semanal del activo

Fecha de la encuesta sentimiento cuatro semanas
anteriores que los datos de mercado

S&P500 Nasdaq IBEX35 FEurostoxx FTSE100 SMI  Nikei 225 HSI UBS  Telefénica Bono Bono Tipo de VIX % positivo % neutral % diferencia

50 EEUUS EEUU30 cambio ala ala pesimista % positivo

Rentabilidad en base aiios ailos Euro/ encuesta T- encuesta ala y negativo
semanal del activo Délar 4 T4 encuesta T4

T-4

S&P500 Coef. correlacion 1,000 0,844 0,618 0,752 0,721 0,650 0,476 0,544 0,668 0,503 0,341 0,346 0,164 -0,755 -0,001 -0,033 -0,003 0,096

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000} 0,988 0,368 0,925 0,009

SDAQ 100 Coef. correlacion 0,844 1,000 0,550 0,666 0,592 0,530 0,446 0,530 0,539 0,474 0,322 0,313 0,107 -0,641 -0,030 -0,016 0,035 0,056

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,004 0,000 0,408 0,659 0,342 0,128

IBEX 35 Coef. correlacion 0,618 0,550 1,000 0,850 0,691 0,633 0,463 0,545 0,587 0,818 0,348 0,302 0,150 -0,535 0,022 -0,075 0,020 0,049

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,559 0,041 0,594 0,186

Eurostoxx50 Coef. correlacion 0,752 0,666 0,850 1,000 0,838 0,767 0,541 0,604 0,630 0,697 0,398 0,371 0,051 -0,617] 0,040 -0,051 -0,027 0,058

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,168 0,000 0,273 0,168 0,471 0,118

FTSE100 Coef. correlacion 0,721 0,592 0,691 0,838 1,000 0,733 0,514 0,588 0,580 0,547 0,339 0,330 0,088 -0,586] 0,006 -0,051 -0,010 0,057

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,017 0,000} 0,876 0,165 0,790 0,123

SMIL Coef. correlacion 0,650 0,530 0,633 0,767 0,733 1,000 0,459 0,521 0,596 0,504 0,302 0,260 0,022 -0,531 0,055 -0,051 -0,046 0,032

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,550 0,000 0,134 0,163 0,215 0,383

NIKKEI 225 Coef. correlacion 0,476 0,446 0,463 0,541 0,514 0,459 1,000 0,546 0,347 0,336 0,281 0,264 0,073 -0,351 -0,022 -0,065 0,059 0,023

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,047 0,000 0,551 0,079 0,108 0,530

HSI Coef. correlacion 0,544 0,530 0,545 0,604 0,588 0,521 0,546 1,000 0,471 0,444 0,226 0,232 0,180 -0,365 -0,057 -0,025 0,053 0,053

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,122 0,504 0,149 0,153

UBS Coef. correlacion 0,668 0,539 0,587 0,630 0,580 0,596 0,347 0,471 1,000 0,435 0,232 0,280 0,356 -0,563 0,019 -0,019 -0,024 0,072

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000} 0,617 0,611 0,512 0,052

Telefonica Coef. correlacion 0,503 0,474 0,818 0,697 0,547 0,504 0,336 0,444 0,435 1,000 0,245 0,249 0,133 -0,434] 0,042 -0,048 -0,015 0,022

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000} 0,258 0,193 0,692 0,558

Bono EEUU 5 aiios Coef. correlacion 0,341 0,322 0,348 0,398 0,339 0,302 0,281 0,226 0,232 0,245 1,000 0,754 -0,124 -0,288] 0,029 -0,007 -0,018 0,032

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000 0,427 0,856 0,617 0,383

Bono EEUU 30 aiios Coef. correlacion 0,346 0,313 0,302 0,371 0,330 0,260 0,264 0,232 0,280 0,249 0,754 1,000 -0,003 -0,268] 0,004 0,009 -0,010 0,014

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,934 0,000} 0912 0,813 0,795 0,711

Tipo de cambio Euro / Coef. correlacion 0,164 0,107 0,150 0,051 0,088 0,022 0,073 0,180 0,356 0,133 -0,124 -0,003 1,000/ -0,131 -0,056 0,066 0,014 -0,008

Délar p-valor 0,000 0,004 0,000 0,168 0,017 0,550 0,047 0,000 0,000 0,000 0,001 0,934 0,000 0,126 0,075 0,703 0,824

VIX Coef. correlacion -0,755 -0,641 -0,535 -0,617 -0,586 -0,531 -0,351 -0,365 -0,563 0,434 -0,288 -0,268 -0,131 1,000 0,010 0,011 -0,006 -0,054

p-valor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,778 0,769 0,861 0,140

% positivo ala encuesta  Coef. correlacion -0,001 -0,030 0,022 0,040 0,006 0,055 -0,022 -0,057 0,019 0,042 0,029 0,004 -0,056 0,010 1,000 -0,302 -0,712 0,150

T4 p-valor 0,988 0,408 0,559 0,273 0,876 0,134 0,551 0,122 0,617 0,258 0,427 0,912 0,126 0,778] 0,000 0,000 0,000

% neutral alaencuesta T Coef. correlacion -0,033 -0,016 -0,075 -0,051 -0,051 -0,051 -0,065 -0,025 -0,019 -0,048 -0,007 0,009 0,066 0,011 -0,302 1,000 -0,298 -0,095

4 p-valor 0,368 0,659 0,041 0,168 0,165 0,163 0,079 0,504 0,611 0,193 0,856 0,813 0,075 0,769 0,000 0,000 0,010

% pesimista ala encuesta Coef. correlacion -0,003 0,035 0,020 -0,027 -0,010 -0,046 0,059 0,053 -0,024 -0,015 -0,018 -0,010 0,014 -0,006 0,712 -0,298 1,000 -0,198

T4 p-valor 0,925 0,342 0,594 0,471 0,790 0,215 0,108 0,149 0,512 0,692 0,617 0,795 0,703 0,861 0,000 0,000 0,000

diferencia % positivoy  Coef. correlacion 0,096 0,056 0,049 0,058 0,057 0,032 0,023 0,053 0,072 0,022 0,032 0,014 -0,008 -0,054] 0,150 -0,095 -0,198 1,000

negativo T-4 p-valor 0,009 0,128 0,186 0,118 0,123 0,383 0,530 0,153 0,052 0,558 0,383 0,711 0,824 0,140 0,000 0,010 0,000
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Tabla AIII-12 Resumen de las correlac

de la misma.

mercadoen T
encuestaen T

mercado en T
encuestaen
T+1

mercado en T
encuesta en
T+4

mercadoen T
encuesta en T-1

mercadoen T

% positivo a la encuesta

% neutral a la encuesta

% pesimista a la encuesta
diferencia % positivo y negativo
% positivo a la encuesta T+1

% neutral a la encuesta T+1

% pesimista a la encuesta T+1
diferencia % positivo y negativo
% positivo a la encuesta T+4

% neutral a la encuesta T+4

% pesimista a la encuesta T+4
diferencia % positivo y negativo
% positivo a la encuesta T-1

% neutral a la encuesta T-1

% pesimista a la encuesta T-1
diferencia % positivo y negativo
% positivo a la encuesta T-4

% neutral a la encuesta T-4

encuesta en T-4 % pesimista a la encuesta T-4

diferencia % positivo y negativo

T+1

S&P500 Nasdaq IBEX 35 |Eurostoxx5| FTSE 100 SMI 