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RESUMEN

En este trabajo de fin de grado realizamos una aproximacion a los diferentes
términos y métodos més utilizados en la deteccion de periodos alcistas y bajistas en los
mercados financieros.

Desde un punto de vista practico, tendremos como objetivo principal analizar la
evolucion de las rentabilidades del indice americano S&P durante un periodo temporal
concreto (1944-2015), utilizando el método del algoritmo de fechas y el método de las
Cadenas de Markov mediante un lenguaje de programacion especifico, para asi obtener
sus diferentes periodos alcistas y bajistas. Posteriormente corroboraremos la exactitud
con la que ambos métodos identifican los periodos bajistas, con las crisis globales de
mayor relevancia.

El estudio realizado y que plasmamos en este trabajo, creemos que aporta una
perspectiva practica del analisis de activos financieros para la deteccion de sus fases segun
las rentabilidades obtenidas, y que pueden ser determinantes a la hora de disefiar
estrategias de inversion o desinversion en base al mejor conocimiento de las fases alcista
y bajista del mercado financiero en base a sus datos histéricos.

Palabras clave: caminos aleatorios, puntos de inflexion, Cadenas de Markov, alcistas y
bajistas.

ABSTRACT

In this paper, we have focused initially from a theoretical point of view,
performing an approach to the different terms and methods most used in the bull and bear
detection of the financial markets.

From a practical point of view, our main objective will be to analyse the returns
evolution of the American S&P Index through a specific programming language, in order
to obtain its bull and bear periods. Subsequently, we will corroborate the accuracy with
which both methods identify their bear periods, with the most relevant global crisis.

We believe that the study carried out and presented in this paper provides a
practical perspective on the analysis of financial assets, for the detection of their phases
according to the returns obtained, which can be decisive when making an investment or
disinvestment based on their historical data.

Keywords: random walks, turning points, Markov Chains, upwards and downwards.



Facultad de Economia,

., . . .. . . Empresa y Turismo
“Deteccion de Periodos Alcistas y Bajistas en Mercados Financieros” Universidad de La Laguna

INDICE DE CONTENIDOS

IR 011 oo [1To( ol o] APPSR UR PR PPRURRRS 1
2.Situacién econoémica actual en Espafia y crisis financieras historicas.................... 1
2.1. Situacién econdmico-financiera actual de Espafia y su relacién con el trabajo..... 1
2.2 Cronologia de los principales periodos de crisis durante 1944-2015.................... 2
3. Método de Pagan ¥ SOSSOUNOV. .........couiiieeiiriieeiiaieaniesieesiee e see e sseesieesneesneenaens 7
TR 1Y (oo [o] (oo - PP PRSP PROPPPRN 7
3.2 S&P en el periodo 1857-2015. ......cceiiiiiiiieiee s 9
3.3 Modelos de generacion de datos. ...........cceiverieeiieiienee e 13
4. Método de las Cadenas de MarkOV...........ccoivouiiieiieiieiiee e 14
4.1 Algoritmo de detecCion VIterbi. .........ocoiiviiiiiiiii e 19
4.2 Lenguaje de programacion R. .........ccoooeiiiiieiiaiiiie e 20
4.3 Simulacion y deteccion de periodos Bull&Bear. ............cccccovviiiiiiiiiiiiiiicn, 20
5. Resultados del S&P con Cadenas de Markov durante 1944-2015....................... 25
5.1 Resultados principales de la simulacion B&B y principales periodos de crisis
identificados en el SUDPErIOTO..........ooiuiiiiieiii s 25
5.2 Distribucion de las rentabilidades y principales estadistiCos. ..............ccccoevevnene. 27
5.3 Principales diferencias de ambos MEtOdOS............covvveeiireeiiie e 29
B. CONCIUSIONES. ...ttt ettt et be e 30
7. Referencias bibliografiCas. .........ccooviiiiiiiiic s 31

INDICE DE TABLAS
Tabla 1: Mercados alcistas y bajistas durante todo el periodo 1857 - 2015.................. 10

Tabla 2: Estadisticas descriptivas de los mercados alcistas y bajistas durante todo el
periodo, y distinguiendo ambos SUbPEriodos. ..........ovuiiiiiiiiiiii i 12

INDICE DE FIGURAS

Figura 1: Principales periodos de crisis durante el subperiodo 1944 - 2015................ 6
Figura 2: Mercados alcistas y bajistas durante el subperiodo 1857 - 1943.................. 11
Figura 3: Mercados alcistas y bajistas durante el subperiodo 1944 - 2015................. 11

Figura 4: Amplitud versus duraciones de un modelo random walk simulado en mercados
alCiStas eStatOUNIABNSES. ... ...ttt et e e e e e 14

Figura 5: Procesos estocasticos estacionarios versus procesos estocasticos no
BSTACTONANTOS. .. .« ettt ettt e et e e e e e e e e 16


file:///C:/Users/jesus/Dropbox/Samuel%20y%20Josué/TFG%20borradores/Modificado%202.docx%23_Toc73648370

Facultad de Economia,
Empresa y Turismo

“Deteccion de Periodos Alcistas y Bajistas en Mercados Financieros” Universidad de La Laguna
Figura 6: Probabilidades de cambio de estado en una matriz de transicion................. 17
Figura 7: Ejemplo diagrama de transicion de estados...............cccceviiiiiiiiiniininnnn 17
Figura 8: Ejemplo matriz de transicion de Unpaso...........cevvviriiiiiniiiieiinnnn, 18
Figura 9: Estados de probabilidad actuales y siguientes................c.oeeieiiininnnn.n. 18
Figura 10: Explicacion de elementos en diagrama de transicion de estados HMM....... 19
Figura 11: Estados de las cotizaciones segun el momento temporal........................ 23
Figura 12: Estados alcistas o bajistas sombreadosen color.........................o....e. 24
Figura 13: Rendimientos acumulados, estados y probabilidades implicadas en el
SUBPEriodo 1944 — 2005, ... i 25
Figura 14: Rendimientos acumulados y fases segun el método de las Cadenas de Markov
durante el SUbPeriodo 1944 —2015....cceeeiieiieierierrenrencesssonsansessessnssnsossssnssss 26
Figura 15: Funcién de densidad de probabilidad para el estado 1y 2, segun las Cadenas
A8 MATKOV. .. .o e 28

Figura 16: Rendimientos acumulados y fases segun el método de Pagan y Sossounov
durante el subperiodo 1944 —2015. ... ...t 29



Facultad de Economia,
Empresa y Turismo

“Deteccion de Periodos Alcistas y Bajistas en Mercados Financieros” Universidad de La Laguna

1. Introduccion.

El estudio sobre la deteccion de periodos alcistas y bajistas en los niveles de
precios de activos e indices del mercado financiero es un tema que siempre ha suscitado
gran interés. Siguiendo el articulo de referencia “A Simple Framework for Analysing Bull
and Bear Markets” (Pagan y Sossounov, 2003), analizaremos el método mas utilizado en
la préctica para detectar los periodos de tiempo en los que las rentabilidades de los activos
aumentan (periodos alcistas) o disminuyen (periodos bajistas).

El articulo de Pagan y Sossounov (2003) establece un marco tedrico de referencia
sobre lo previamente expuesto, incluyendo distintos términos de suma importancia como
son los turning points, random walks o los diferentes limites establecidos para cambiar
de una fase a otra mediante un algoritmo de fechas, y asi a posteriori analizar mas
facilmente las diferentes fases del mercado.

Aplicando este marco tedrico de referencia, pero con ligeras modificaciones,
presentamos el segundo articulo de relevancia en el trabajo “Market Timing with Moving
Averages: The Anatomy and Performance of Trading Rules” (Valeriy Zakamulin, 2017),
el cual sigue la metodologia de Pagan y Sossounov y podria considerarse como el analisis
empirico méas extenso y actual que existe sobre el mercado americano.

En este Trabajo de Fin de Grado intentaremos ir un poco mas alla en el analisis, y
plantearemos la deteccion de estos periodos mediante Cadenas de Markov y el algoritmo
de Viterbi.

En los apartados finales de la memoria, realizaremos un analisis de los datos del
indice S&P mediante lenguaje de programacion R, el cual tendra como objetivo intentar
estimar con buena exactitud los diferentes periodos bajistas y alcistas. En ultima instancia,
trataremos de identificar estas fases bajistas mas prolongadas con las distintas crisis
economico-financieras mas relevantes, comparando las dos metodologias anteriormente
expuestas, utilizando para ello una serie de graficas que haran visualmente mas sencillo
la identificacion de estas crisis durante el periodo de tiempo estudiado, tratando asi de
elegir cudl de las dos metodologias de asemeja en mayor medida a la realidad.

2.Situacién econdémica actual en Espafia y crisis financieras histéricas.

En esta seccion comentaremos brevemente la situacion economico-financiera
espafiola actual y su relacién con nuestro trabajo de fin de grado, analizaremos con cierto
detalle la cronologia de las principales crisis financieras identificadas durante el
subperiodo 1944-2015, y que relacionaremos posteriormente con los periodos bajistas
detectados por los métodos de deteccion automatica utilizados.

2.1. Situacion econdémico-financiera actual de Espafia y su relacion con el trabajo.

Como breve introduccion a la situacion economico-financiera que estamos
atravesando actualmente, debemos resaltar la crisis producida por la pandemia del Covid-
19 en Espafia desde finales del primer trimestre del afio 2020. Esta crisis sanitaria ha
sido de gran magnitud a nivel mundial, lo que ha hecho que el comercio de bienes se
haya visto fuertemente debilitado debido a la interrupcion de la actividad productiva,
ademas de la adopcion de medidas extraordinarias para limitar la movilidad de las
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personas entre diferentes areas geograficas. Todo esto ha provocado el cese en muchos
sectores econémicos que no son de primera necesidad como el sector turistico y la
hosteleria, produciéndose un importante efecto negativo en el &mbito laboral. Sin
embargo, gracias a los expedientes de regularizacion temporal de empleo (ERTE) y
diversas ayudas provenientes de las entidades publicas, estos efectos se han mitigado de
forma notoria. Adicionalmente, todo esto se ha visto reflejado en los diferentes mercados
financieros con fuertes variaciones de los precios de los activos, caidas a la baja de
gran magnitud al principio de la pandemia (hasta mediados de marzo de 2020), pero
hemos visto posteriormente como se han recuperado y en lineas generales en estos
momentos nos encontramos ante un periodo claramente alcista con grandes subidas en
los precios de las cotizaciones. Empresas como Amazon, Netflix o grandes farmacéuticas
como Pfizer se han visto beneficiadas de importantes incrementos en sus cotizaciones
debido a la favorable situacion que ha tenido la pandemia en el aumento de la demanda
de los productos ofrecidos por estas grandes corporaciones.

Durante el tercer y cuarto trimestre del afio 2020, se produjo un repunte de la
economia y una disminucion de la incertidumbre debido principalmente al
levantamiento de las medidas de contencion en la mayoria de los paises y el desarrollo
de las diferentes vacunas para prevenir este virus. Con respecto a la evolucion del PIB
en la economia esparfiola durante la pandemia podemos comentar que durante el segundo
trimestre hubo una fuerte caida desde el -5,2% hasta un -17,8%, pero durante el tercer
trimestre remonto severamente, alcanzando un 16,7%, es decir, un aumento de 34,5 pp.
Por ualtimo, en el cuarto trimestre observamos nuevamente una caida de 16pp pasando
desde un 16,4% hasta un 0,4%.

Segun los prondsticos, la actividad economica deberia de verse recuperada con
fuerza a partir de inicios del tercer trimestre de este afio 2021, cuando se vayan
completando los procesos de vacunacion y el levantamiento de las restricciones.
Todavia es pronto para fijar una fecha concreta al fin de esta crisis sanitaria y econémica
mundial, producida por el nombrado anteriormente Covid-19, pero creemos que en un
futuro cercano cuando esto ocurra y estén disponibles las cotizaciones historicas de este
periodo, en indices como el S&P 500, podremos observar y detectar mediante nuestra
metodologia a través de las Cadenas de Markov el fuerte periodo bajista (bear) que
atravesamos desde inicios de la pandemia (finales del ler trimestre de 2020), seguido de
un periodo alcista de gran magnitud debido principalmente al apoyo economico
proporcionado por parte de las entidades pablicas para evitar el derrumbe de la economia,
ademas de la situacion propicia para la venta de muchos productos que se han vuelto
imprescindibles en la pandemia, lo que ha beneficiado a nuevos sectores econdémicos.

2.2 Cronologia de los principales periodos de crisis durante 1944-2015.

Histéricamente las crisis financieras han sido muy diversas y las causas que
las producen son muy variadas e impredecibles, sin embargo, al cabo del tiempo su
estudio ha permitido identificar algunas caracteristicas y efectos similares entre todas
ellas, y como veremos posteriormente, nos ayudaran a identificar estas crisis descritas
con los diversos periodos bajistas detectados por el método de las Cadenas de Markov
durante el intervalo de tiempo comprendido entre 1944 hasta 2015. Para ponernos en
contexto, haremos una breve descripcion de la coyuntura politico, social y econémica
que motivé la aparicion de algunas de las crisis mas importantes, en conjuncion con la
duracion temporal de cada una de ellas, y que posteriormente resumiremos en la
Figura 1.
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Periodo de posquerra de la Sequnda Guerra Mundial (1945 - 1947)

La recesion de 1945-1947 fue el resultado directo del periodo de posguerra. El
conflicto involucré a més de 70 paises, causo dafios drasticos a la economia mundial,
particularmente en Europa, Japon y Estados Unidos (BBC, 2020).

Crisis del Petroleo (16 octubre de 1973 - 17 de marzo 1974)

La Organizacion de Paises Arabes Exportadores de Petréleo (OPEP) llevo a
cabo un embargo petrolifero y una importante subida unilateral de los precios del
petréleo a los paises occidentales (especialmente a Estados Unidos y a los Paises Bajos)
qgue habian apoyado a Israel durante la guerra de Yom Kippur, conflicto que
enfrentaba a Israel con Siria y Egipto. Dos afios antes, Nixon habia abandonado el patron
oro y el délar se devalu6 varias veces. La subida del precio del crudo origin6 un fuerte
aumento de la inflacion (Crisis del Petréleo de 1979, 2021).

Los paises de la OPEP nacionalizaron las empresas petroliferas y aumentaron sus
ingresos considerablemente, pero por otro lado se produjo una mayor inflacion y muchos
paises entraron en una etapa de bajo crecimiento econémico, estableciéndose el término
de “estanflacion” debido a esa alta inflacion y estancamiento economico (Migueles,
2020). El 17 de marzo de 1974 los ministros de los diferentes paises de la OPEP (excepto
Libia) cancelaron la reduccion de produccion de petréleo, anunciando el fin del
embargo petrolifero contra Estados Unidos.

Burbuja Financiera e Inmobiliaria de Japon (1986 - 1991)

Desde finales de los afios ochenta, Japdn entrd en una época de estancamiento.
El crecimiento anual paso de niveles cercanos al 10% en afos anteriores a situarse por
debajo del 1% a comienzos de los noventa. La economia asiatica se habia estructurado
en torno al factor suelo desde 1985, lo que provocaba un aumento de los prestamos
bancarios y del precio del suelo. Ademas, durante estos afios la apreciacion del yen
japonés provoco que las exportaciones, uno de los pilares de la economia, se volvieran
mAas caras y menos competitivas comparandolas con otros paises.

Con la llegada de la nueva década, estallé la burbuja, el incremento de los tipos
de interés provoco que el precio del suelo finalmente se derrumbara y provocara una
situacion financiera desastrosa. El siguiente acontecimiento relevante fue el desplome de
la Bolsa de valores japonesa, por lo que las empresas comenzaron a tener problemas a
la hora de lograr financiacion puesto que las entidades bancarias tenian la mayoria de su
capital en acciones o en propiedades inmobiliarias, y estas cesaron la concesion de
préstamos hipotecarios (Burbuja financiera e inmobiliaria de Japon, 2021).

Lunes Negro (19 de octubre de 1987)

Millones de inversores se lanzaron en masa a vender sus acciones en la Bolsa de
Nueva York debido a la creencia generalizada del manejo inapropiado de la
informacion confidencial y la adquisicion de empresas con dinero procedente de
creditos. Ese dia el indice Dow Jones de Industriales se desplomé 508 puntos (-22,6%),
Hacia finales de octubre, los mercados de valores de Hong Kong ya habian caido un 45,8
%, Australia un 41.8%, el Reino Unido un 26,4 %, Estados Unidos un 22,6 % y Canada
un 22,5 %. El impacto fue especialmente duro en los mercados de Nueva Zelanda, que
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cayeron un 60 % desde el méaximo de 1987, y del que tardaron varios afios en recuperarse
(Lunes Negro (1987), 2021).

Efecto Tequila (1 de enero de 1994 - 1995)

El 1 de enero de 1994 entr6 en vigor el Tratado de Libre Comercio de América
del Norte (TLCAN) entre México, Estados Unidos y Canada. El gobierno mexicano se
endeudo con bonos referidos al délar para mejorar infraestructuras y atraer la inversion.
Los inversionistas buscaron formas de desvincularse del pais: temian que no pudiera
sustentar las exigencias inmediatas (incluyendo privadas y publicas) en moneda
extranjera. Cuando el peso se hundio, la deuda se hizo impagable y arrastré a la
economia, siendo este el primer acontecimiento que puso en duda las virtudes de la
globalizacion.

Se hizo necesario constituir un paquete financiero por mas de 50 mil millones de
dolares que el pais logré obtener mediante el firme apoyo de organismos financieros
internacionales, el gobierno de Estados Unidos, el Banco de Canada y el Banco de Pagos
Internacionales, constituyéndose como uno de los primeros mega rescates financieros
a escala internacional (Migueles, 2020).

Crisis Financiera Asiatica (2 de julio 1997 - 1998)

Lo que hasta el momento se habia llamado el “milagro economico asiatico” se
derrumbo, entre otras cosas por la debilidad de sus monedas frente al dolar. La
devaluacion de la moneda tailandesa fue la primera. Le siguieron las monedas de
Malasia, Indonesia y Filipinas. EI contagio se notd en casi todos los paises de Asia y en
las bolsas a nivel global, lo que llevo a llamarla la “primera gran crisis de la
globalizacién” (Alvarez y Alvarez, 2018).

Una vez ocurrida esta crisis asiatica, los inversionistas internacionales eran
reacios a prestar dinero a paises en desarrollo debido a las posibles consecuencias
negativas que podrian ocurrir a nivel global, lo que llevo a fuertes ralentizaciones
econdmicas en muchas partes del mundo (Migueles, 2020).

Burbuja Puntocom (1997 - 2001)

Atraidos por las nuevas empresas de internet y la economia digital, los inversores
encontraron en esta nueva industria el lugar perfecto para invertir. Los grandes
movimientos especulativos y el fuerte crecimiento de estas empresas convirtieron
rapidamente este mercado en una burbuja. Al no dar los resultados esperados los
inversores huyeron y en el afio 2000 empez6 la decadencia de esta industria,
produciéndose la quiebra de muchas empresas vinculadas a Internet (cerca de 5.000
empresas). En Estados Unidos, una de las caidas méas destacadas fue la del NASDAQ
(bolsa de empresas electrdnicas) paso de cotizar por encima de los 5.000 puntos en el afio
2000 a 1.300 puntos en octubre de 2002 (Alvarez y Alvarez, 2018).
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Crisis del Vodka (1998)

La Crisis Financiera Asiatica golpe6 a Rusia en 1998 debido al declive de los
precios mundiales de las materias primas (un descenso entorno al 40% de su precio) en
el petroleo, el gas natural, los metales y la madera, los cuales conformaban més de
80% de las exportaciones rusas, dejando al pais vulnerable a las oscilaciones de los
precios mundiales (Cinco Dias, 2015), lo que se tradujo en una enorme devaluacién del
rublo y un impacto sobre la deuda de ese pais (en particular los GKO, bonos estatales
de cupdn cero a corto plazo).

El deterioro profundo en el precio del petrdleo afectd severamente a Rusia; sin
embargo, esta no fue la causa primordial de la crisis financiera rusa, sino el resultado de
la falta de pago de los impuestos por parte de la industria energética y
manufacturera.

Esta crisis se produjo al comienzo de una desaceleracién econdmica mundial. La
crisis sobre los GKO ocasiond a nivel mundial una carrera hacia la liquidez y una huida
hacia la calidad (Migueles, 2020). Wall Street también registro caidas abultadas del 20%
ese verano. Ademas, esta crisis produjo un efecto domind en otros paises
sudamericanos, comenzando en Brasil (Crisis Samba en 1999) y esta crisis brasilefia se
Ilevo por delante a su principal socio comercial, Argentina (Crisis Tango 2001-2002).

Crisis Financiera Global (15 de septiembre de 2008)

El colapso de la burbuja inmobiliaria en Estados Unidos (2006) fue el
precedente a la crisis de las hipotecas subprime (octubre de 2007) también en Estados
Unidos, esto unido a décadas de desregulacion financiera, provocaron el 15 de septiembre
de 2008 que los bancos de inversion Lehman Brothers y Bear Stearns quebraran.

Las autoridades econdmicas desde el inicio de la crisis optaron por diferentes
soluciones: la inyeccion de liquidez desde los bancos centrales, la intervencion y la
nacionalizacion de bancos, la ampliacion de la garantia de los depositos y de la deuda
bancaria. Su objetivo era mantener la solvencia de las entidades financieras, y calmar
las turbulencias bursatiles existentes. Mas tarde las bolsas de todo el planeta cayeron, se
congeld el crédito y cerca de 30 paises arrancaron una crisis econémica que hoy en dia
todavia no se ha podido superar (Migueles, 2020).
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3. Método de Pagan y Sossounov.

Adrian R. Pagan and Kirill A. Sossounov en su articulo “Simple Framework for
Analysing Bull and Bear Markets” del afio 2003, a diferencia de otras investigaciones
realizadas anteriormente que hicieron hincapié en variables como las ganancias de
mercados de acciones, la prima de riesgo, la volatilidad acumulada o las colas de gran
densidad, los autores de este articulo se centraron en analizar la extension de los periodos
de tiempo cuando los precios de las acciones aumentan (periodos alcistas) o disminuyen
(periodos bajistas). Gracias a ello podremos proporcionar un marco de referencia y
analizar estos periodos en el mercado.

Hay que tener en cuenta los momentos de tiempo en los que se pasa de un periodo
a otro, los llamados puntos de inflexion (turning points), los cuales segun los autores del
articulo se asimilan a los producidos en los ciclos econdmicos (business cycle), que son
las diferentes fluctuaciones del PIB entorno a su tendencia de crecimiento a largo plazo.

Para Pagan y Sossounov (2003), el estudio de estos periodos bull and bear se
puede hacer segun diferentes modelos estadisticos para generar una serie de datos (DGP,
data generating process) y asi poder adecuar el modelo a los datos reales. Nosotros
usaremos principalmente el método random walk, es decir, caminos aleatorios de media
y varianza constante para los periodos alcistas y bajistas.

3.1 Metodologia.

Antes de detallar la metodologia de identificacion de periodos alcistas y bajistas
segun Pagan y Sossounov, indicar que no existe una definicion clara y concreta en la
literatura financiera generalmente aceptada para la identificacion de estos mercados
alcistas y bajistas. Pagan y Sossounov establecen que un periodo es alcista (bull, toro
en espafiol) cuando existe un aumento sostenido (desde un valor minimo) de mas de un
10/20% durante al menos 2/3 meses, y un periodo es bajista (bear, 0so en espafiol)
cuando existe una disminucién sostenida (desde un valor maximo) de mas de un 10/20%
durante al menos 2/3 meses. Esta definicion no descarta secuencias de movimientos
negativos en mercados alcistas o positivos en mercados bajistas, pero proporciona normas
iniciales para limitar e identificar estos movimientos.

Con esta definicion sera de vital relevancia ser capaces de describir los puntos de
inflexidn, siendo importante reconocer que el estudio de periodos alcistas y bajistas es
basicamente un reconocimiento de patrones que busca aislar los patrones mediante una
serie de normas que trataran de no eliminar valores atipicos (outliers) como si se hace en
el ciclo econémico, pero que si se eliminaran supondrian una importante pérdida de
informacion en las fluctuaciones de las cotizaciones. Para poder describir tanto las fases
como los puntos de inflexion hay que seguir dos pasos principalmente, y son los que
exponemos a continuacion:

1° El criterio para localizar los potenciales maximos y minimos en los datos no
procesados (raw data), intentando identificar puntos que sean mas altos 0 mas
bajos que los de una ventana imaginaria (la cual tendra una duracion de 6 meses,
pero por prudencia se establecera una extension tanto por encima como por debajo
de los datos estudiados de tventana = 8 meses) para los precios de los activos que
los rodea, y asi poder identificar estos maximos y minimos, ademas de los
puntos de inflexion.
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2° Medir la duracidn entre estas fases alcistas y bajistas, adoptandose un conjunto
de normas u operaciones de censura (censuring operations) que limitan la
longitud de estas, y asi cumplir la condicion de alternancia de los puntos de
inflexion seleccionando el maximo mas alto de los diferentes picos y el minimo
maés bajo de los diferentes existentes. Estas operaciones de censura pretenden
eliminar:

¢ Las fases con una duracion inferior a trses = 4 meses (a menos que el precio
absoluto en esa fase cambie en un Gnico mes sobrepasando un 20% tanto de
aumento o de disminucion).

¢ Los picos y puntos minimos que desde su comienzo hasta su final tienen una
amplitud de Tcensura = 6 Meses 0 Menos.

¢ Los ciclos (un ciclo indica dos fases sucesivas, una al alza y la consiguiente
fase descendente, o bien la fase descendente y la consiguiente fase al alza) que
duren menos de tciclos = 16 meses.

Otros autores como Gonzalez, Powell, Shi and Wilson (2005) establecen
diferentes duraciones temporales (tventana = 6 MESES; Tciclos = 15 MESES; Y Trases = 5
meses). A pesar de las diferencias temporales, los mercados alcistas y bajistas estudiados
por Gonzalez et al. (2005) en gran medida coinciden con los estudiados por Pagan y
Sossounov (2003).

Para las cotizaciones bursatiles (acciones de activos e indices bursatiles) ademas
hemos de tener en cuenta la Dow Theory, desarrollada por Charles Dow a principios del
siglo XXy popularizada por Hamilton (1919) en editoriales del Wall Street Journal, que
distingue tres movimientos diferentes en los mercados de valores: en primer lugar la
fluctuacion diaria de cotizaciones; en segundo lugar pequefios movimientos
decrecientes en un mercado alcista o0 agudas recuperaciones en un mercado bajista;
y en tercer lugar el movimiento principal que decidira la tendencia sobre un periodo de
varios meses.

Hamilton (1919) consider6 simplemente al movimiento principal como extensos
movimientos alcistas o bajistas con duracion minima de tres meses, aunque Pagan y
Sossounov (2003) finalmente lo establecieron en cuatro meses, mientras que el
movimiento secundario fue una importante caida en un mercado alcista primario o el
repunte de un mercado bajista primario, con una duracién minima de tres semanas.

Dado los bruscos movimientos que se ven en los precios de las acciones se
necesitan algunas limitaciones afiadidas a las normas anteriores. La primera de ellas es
no permitir que los periodos alcistas o bajistas duren menos de 3 meses, lo que hara que
tengamos menos ciclos engafiosos, de ahi la limitacion finalmente impuesta de una
duracion minima de 4 meses para las fases, pudiéndose ignorar si el precio de las acciones
cae un 20% en un unico mes lo que también se agregara como segunda regla adicional.

Considerando todas estas normas y detalles a la hora de analizar las cotizaciones
en activos, este método basicamente se trata de un algoritmo de fechas (dating
algorithm), el mismo método de fechas utilizado para identificar los puntos de inflexion
en un ciclo econdmico pero con ciertas modificaciones. Algunas de las caracteristicas a
considerar son las que mostramos a continuacion:

1) La duracién promedio de cada fase.
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2) La amplitud promedio de cada fase. Definimos amplitud como la distancia
existente en las cotizaciones desde un punto de inflexion a otro. Esta amplitud
no produce una medida exacta del cambio porcentual en los precios de las
acciones durante una fase debido a que existen movimientos que a veces son mas
largos y por lo tanto la aproximacion In (1+x) = x se rompe.

3) El promedio de movimientos acumulados en el In P; de cada fase.

Adicionalmente hay que tener en cuenta que el algoritmo hace que los puntos de
inflexion se alternen, asi que los niUmeros de maximos y puntos minimos seran los
mismos o podrén diferir en uno como mucho. Considerando la teoria asintdtica (teoria
donde el tamafio de la muestra n puede crecer indefinidamente, las propiedades de los
estimadores y las pruebas se evaluan bajo el limite de n — o) siempre existen el mismo
namero de méaximos que de puntos minimos.

3.2 S&P en el periodo 1857-2015.

En el libro “Market Timing with Moving Averages: The Anatomy and
Performance of Trading Rules” del afio 2017, el investigador Valeriy Zakamulin se
decantd por usar el método de algoritmo de fechas de Pagan y Sossounov (2003)
debido principalmente a dos consideraciones: la primera se debe a que este algoritmo es
el mas consolidado y reconocido en la literatura financiera, y en segundo lugar porque
no identifica las fases relativamente cortas de duracion en los mercados. Por ejemplo en
el algoritmo de Lunde y Timmermann (2000) con frecuencia se producen muchas fases
del mercado con duracion de 2 o 3 meses (muy cortas), siendo este uno de los motivos
como comentamos anteriormente por el que se descartan este tipo de algoritmos.

Segun Pagan y Sossounov se observa que los periodos alcistas tienden a ser mas
largos que los periodos bajistas, concordando esta idea con la atribuida a Hamilton
(1919) la cual exponia que los mercados alcistas tienen una duracion media de 25 meses
mientras que los mercados bajistas tienen una duracién media de 17 meses. A lo largo del
tiempo parece que los periodos bajistas tienden a hacerse mas cortos y débiles (muy
pocos logran obtener caidas de mas de un 20%) mientras que los periodos alcistas cada
vez son mas fuertes y largos (la mayoria de estos periodos superan aumentos de un 20%).
Otra caracteristica observada es que en el mercado de valores americano las expansiones
y contracciones se desvian bastante de una forma triangular y esta tendencia podra
acentuarse mas a lo largo del tiempo.

En la Tabla 1 se muestran los datos de los mercados alcistas y bajistas durante el
periodo de muestreo desde Junio de 1857 a Diciembre de 2015 (Zakamulin, 2017).
Adicionalmente, la tabla muestra la duracion de cada fase (medida en nimero de meses)
y la amplitud (definida como el % de cambio en el indice del precio de las acciones,
sin ajustar los dividendos desde el anterior pico o punto minimo).
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Tabla 1: Mercados alcistas y bajistas durante todo el periodo 1857 - 2015.
(Fuente: Zakamulin, 2017)

Bull markets

Bear markets

Dates Duration Amplitude Dates Duration Amplitude

Jan 1857-Oct 1857 10 -45
Nov 1857-Mar 1858 5 45 Apr 1858 Jun 1850 15 -15
Jul 1859-Oct 1860 16 57 Nov 1860-May 1861 7 -24
Jun 1861-Mar 1864 RES 176 Apr 1864-Mar 1865 12 -26
Apr 1865-Oct 1866 19 18 Nov 1866-Apr 1867 [ -0
May 1867-Aug 1869 28 33 Sep 1869-Dec 1869 4 -1
Jan 1870-Apr 1872 28 21 May 1872 Nov 1873 19 -22
Dec 1873-Apr 1875 17 2 May 1875-Jun 1877 26 -39
Jul 1877-May 1881 47 119 Jun 1881-Jan 1885 EE! -35
Feb 1885 Nov 1886 22 33 Dec 1886-Mar 1888 16 -16
Apr 1888-May 1890 26 18 Jun 1890-Jul 1891 14 -18
Aug 1801-Feb 1802 7 7 Mar 1892-Jul 1803 17 -38
Aug 1893-Aug 1895 25 25 Sep 1805-Aug 1896 12 =27
Sep 1896-Aug 1897 12 35 Sep 1897-Apr 1808 8 -7
May 1808-Apr 1809 12 34 May 1899-Jun 1000 14 -0
Jul 1900-Aug 1902 26 52 Sep 1902-Sep 1903 13 -29
Oct 1903-Jan 1906 28 63 Feb 1806-Oct 1007 21 -36
Nov 1907-Sep 1909 23 57 Oct 1909-Jul 1910 10 -18
Ang 1910-Sep 1912 26 13 Oct 1912-Jul 1914 22 -24
Ang 1914-Oct 1916 a7 51 Nov 1016-Nov 1917 13 -3
Dec 1917-Oct 1919 23 29 Nov 191%-Aug 1921 22 -22
Sep 1921 Feh 1023 18 a3 Mar 1923-Jul 1923 5 -14
Aug 1923-Aug 1929 73 205 Sep 1920-Jun 1932 3 B
Jul 1932-Jan 1934 19 83 Feb 1934-Mar 1935 14 21
Apr 1935-Feb 1037 23 a5 Mar 1937-Mar 1038 13 -53
Apr 1938-Dec 1938 a9 36 Jan 1939-Apr 1942 40 -38
May 1942-Jun 1943 14 52 Jul 1943-Nov 1043 5 -6
Dec 1943-May 1946 30 64 Jun 1946-Feb 1948 21 -24
Mar 1948-Jun 1948 4 11 Jul 1948-Jun 1949 12 -11
Jul 1949 Dec 1952 42 T Jan 1953 Aug 1953 8 -12
Sep 1953-Jul 1956 a5 112 Anug 1956-Dec 1957 17 -16
Jan 1058 Jul 1050 10 45 Aug 1950-Oct 1960 15 -10
Nov 1960-Dec 1961 14 29 Jan 1962-Jun 1962 ] -20
Jul 1962-Jan 1966 43 G0 Feb 1966-Sep 1966 8 -16
Oct 1966-Nov 1968 26 a5 Dec 1968-Jun 1970 19 -30
Jul 1970-Apr 1971 10 33 May 1971-Nov 1971 T -G
Dec 1071-Dec 1972 13 16 Jan 1973 -Sep 1974 21 45
Oct 1974-Dec 1976 27 45 Jan 1977-Feb 1978 14 15
Mar 1978-Nov 1980 a3 58 Deec 1980-Jul 1982 20 21
Aug 1982 Jun 1983 11 11 Jul 1983-May 1084 11 -7
Jun 1984-Aug 1987 39 115 Sep 1987-Nov 1987 3 -28
Dec 1087-May 1000 a0 46 Jun 1900-Oct 1090 5 -15
Nov 1990-Jan 1994 39 49 Feb 1994-Jun 1994 5 -5
Jul 1994-Aug 2000 74 21 Sep 2000-Sep 2002 25 -43
Oct 2002-Oct 2007 61 5 Nov 2007-Feb 2000 16 -50
Mar 2008-Apr 2011 26 71 May 2011-Sep 2011 5 -16
Oct 2011-Dec 2015 51 63

Siguiendo el método de Pagan y Sossounov, Zakamulin (2017) analiza los eventos
mas importantes del mercado bursatil americano durante los 159 afios (1857-2015) de
estudio, tal como se muestra en la Tabla 1. Algunos de los acontecimientos mas
destacados son los siguientes. EI mercado alcista mas fuerte y el segundo mas largo
en la historia ocurrié durante el denominado “Roaring Twenties” (los felices afios 20)
(agosto de 1923 hasta agosto de 1929, 295% de amplitud y 73 meses de largo). Ademas,
la década que siguio a la Primera Guerra Mundial trajo consigo la tercera fase bajista
mas larga y grave (septiembre de 1929 hasta junio de 1932, -85% de amplitud y 34 meses
de largo). La segunda fase alcista mas larga y grave se denominé “Dot-Com bubble”
(Burbuja Puntocom) y ocurrio en los ultimos afios de 1990 (julio de 1994 hasta agosto
de 2000, con un 231% de amplitud y 74 meses de largo). También destacamos como la
segunda fase bajista mas grave, pero relativamente corta en duracion a la “Global
Financial Crisis of 2007-2008” (la Crisis Financiera Global de 2007-2008 que todos
nosotros vivimos) (desde noviembre de 2007 hasta febrero del afio 2009, con un -50% de
amplitud y 16 meses de largo). En las siguientes Figuras 2 y 3 se muestran graficamente
los registros mensuales de los precios del indice Standard and Poor’s durante los dos
subperiodos: 1857-1943 y 1944-2015, indicando las diferentes fases de los subperiodos
(siendo las areas sombreadas las fases bajistas).
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Figura 2: Mercados alcistas y bajistas durante el subperiodo 1857 - 1943.
(Fuente: Zakamulin, 2017)
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Figura 3: Mercados alcistas y bajistas durante el subperiodo 1944 - 2015.
(Fuente: Zakamulin, 2017)

Otros datos interesantes se muestran en la Tabla 2 donde se describe
estadisticamente los mercados alcistas y bajistas para todo el periodo (1857-2015),
diferenciando ademas los dos subperiodos (1857-1943 y 1944-2015). Durante el periodo
completo, hubo 46 fases alcistas y 46 fases bajistas en total. Por separado, podemos
observar que en el primer subperiodo hubo 26 fases alcistas y 27 fases bajistas,
encontrandonos en el segundo subperiodo, que es mas corto que el primero, con 20 fases
alcistas y 19 fases bajistas. Durante todo el periodo en su conjunto, el promedio de
longitud de una fase alcista se sitla cerca de 27 meses, mientras que el promedio de
longitud de los mercados bajistas se sitla en torno a los 15 meses, lo que significa que el
promedio de la duracion de los mercados alcistas supera el promedio de la duracion
de los mercados bajistas por un factor multiplicador de 1.8. Los periodos alcistas
tienden a ser mas largos que los mercados bajistas, y las duraciones de las fases
concuerdan muy de cerca con las indicadas por Pagan y Sossounov (2003) y Gonzalez et
al.(2005). Ademas en la comparacion de longitudes de las fases alcistas y bajistas del
mercado bursatil del primer y segundo subperiodo sugiere que a lo largo del tiempo los
mercados alcistas tienden a hacerse mas largos (pasando de 23.6 en el primer
subperiodo a 31.3 en el segundo subperiodo) mientras que los periodos bajistas tienden
a hacerse mas cortos (pasando de 16.6 en el primer subperiodo a 12.5 en el segundo
subperiodo). Entrando en mas detalle sobre esta observacion podemos ver que en el
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primer subperiodo el ratio de longitud promedio de los periodos alcistas comparado con
el promedio de longitud de los periodos bajistas asciende a 1.4 (23.6 / 16.6), y para el
segundo subperiodo este ratio asciende a 2.5 (31.3/ 12.5), por lo tanto podemos concluir
que este ratio casi se ha duplicado a lo largo del tiempo aumentando en duracion los
periodos alcistas y disminuyendo los bajistas. También se observa en promedio, que el
precio en el indice de las acciones se ha incrementado en un 60% durante los mercados
alcistas y disminuido en un 24% durante los mercados bajistas, este resultado sugiere que
a lo largo del tiempo el promedio de amplitud de los mercados alcistas tiende a
incrementarse, mientras que el promedio de amplitud de los mercados bajistas tiende a
disminuir.

Tabla 2: Estadisticas descriptivas de los mercados alcistas y bajistas durante todo el
periodo, y distinguiendo ambos subperiodos®.

(Fuente: Zakamulin, 2017)

Statistics 1857-2015 1857-1943 1944-2015
Bull Bear Bull Bear Bull Bear
Number of phases 46 46 26 27 20 19
Minimum duration 4 3 5 4 4 3
Average duration 26.8 14.7 236 166 313 125
Median duration 26 14 23 14 30 12
Maximum duration 74 44 73 44 T4 25

Average amplitude, % 50.9 -23.9 56.7 -27.0 63.7 -20.6
Average cum. return, %  89.6 -22.5 28.3 -249 90.3 -20.0
Mean monthly return, % 27.6 -21.4 30,5 -21.2 244 -216
Standard deviation, % 153 177 17.6 193 126 144

Por otra parte, todos los mercados alcistas del periodo supusieron rendimientos
positivos mientras que los mercados bajistas supusieron rendimientos negativos. Algo
curioso de remarcar, es que a lo largo de los dos subperiodos los rendimientos
mensuales supusieron practicamente lo mismo durante los periodos bajistas (-21.2%
y -21.6% respectivamente), pero sin embargo, los rendimientos mensuales durante los
mercados alcistas fueron mayores en el primer subperiodo que en el segundo
subperiodo (30.5% y 24.4% respectivamente). El significado econdémico en el valor de
las desviaciones estandar de ambos rendimientos tanto en los mercados alcistas como en
los bajistas a través de los datos de los subperiodos, reside en que el mercado fue mucho
mas volatil durante el primer subperiodo (17.6% para los mercados alcistas y 19.3%
para los mercados bajistas) que durante el segundo subperiodo (12.6% para los mercados
alcistas y 14.4% para los mercados bajistas). Es habitual asumir que en un mercado bajista
se obtiene un menor rendimiento y alta volatilidad, mientras que por otro lado un mercado
alcista tiene mayor rendimiento y poca volatilidad, aunque en este caso nos encontramos
con que la volatilidad en ambos subperiodos durante los mercados bajistas fue mayor
que durante los mercados alcistas, la diferencia fue insignificante (un resultado similar
a este lo obtuvo Gonzalez et al.(2005)). Como ejemplo ilustrativo, durante el segundo
subperiodo la desviacion estandar de los rendimientos se situ6 ligeramente por debajo
de un 13% durante los mercados alcistas y ligeramente por encima de un 14% durante los
mercados bajistas. Este hecho implica que los mercados alcistas difieren de los
mercados bajistas principalmente en términos de los rendimientos que suponen, y que
realmente no se diferencian en términos de desviacion estandar, siendo practicamente
la misma en ambos

!Duracién medida en meses y amplitud medida como el % de cambio en el indice del precio de las acciones 12
sin ajustar los dividendos.
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Estos resultados, abogan que las propiedades de los ciclos en los precios de las
acciones han cambiado significativamente a lo largo del tiempo, esta presencia de
roturas en la estructura podria ser de crucial importancia para las transacciones de
trading por ejemplo. Para ello se analizd si existian cambios estadisticos significantes
en la distribucién de pardmetros de los mercados alcistas y bajistas a lo largo del tiempo,
los resultados de estos tests confirmaron la presencia de una rotura en la estructura de
las dinamicas en los mercados alcistas y bajistas a lo largo del tiempo.

3.3 Modelos de generacion de datos.

Es muy importante hacer hincapié en el estudio del promedio y volatilidad de
las rentabilidades, A In P ¢ siendo P : el precio de una accion. Slutsky (1937) y Fisher
(1925) resaltaron que, aunque los aumentos y disminuciones de precios parecen ser
regulares, muchas de las veces pueden simplemente surgir de una variacion estocastica
(fortuita), efecto que Fisher califico como ‘El ciclo de Monte Carlo’. Por otro lado,
Malkiel (1973) sefial6 que un simple camino aleatorio en los precios de las acciones puede
producir ciclos, de ahi la conexion del fendmeno bull and bear en los mercados, y estos
dos momentos siguen presentando valores promedio U y desviacion estandar ¢ para A In
Pt.

El modelo de generacion de datos DGP de A In Pt es la clave para entender los
mercados alcistas y bajistas. Para este fin debemos categorizar los potenciales DGP’s en
los que las ganancias de capital siguen un proceso estocastico martingala (el siguiente
valor esperado en la secuencia es igual al valor presente independientemente de los
valores previos) y los que no lo siguen. La martingala mas simple es el camino
aleatorio (random walk) con media y desviacidn constantes.

AINPi= U + ogt

Algunas extensiones al camino aleatorio basico estan motivadas por el hecho de
que este modelo implica que las ganancias de capital estan distribuidas normalmente,
mientras que realmente la muestra se excede por kurtosis 0 mayor concentracion
(densidad) de valores de la variable tanto muy cerca de la media de la distribucién (pico)
como muy lejos de ella (colas), con la consecuencia de que deberiamos adoptar un DGP
que en el A In P tenga en cuenta densidades variables y que no estén distribuidas
normalmente. Una respuesta a esto seria cambiar la densidad de &ta otras con colas mas
gordas, pero es mas interesante generar el exceso de kurtosis de forma endogena (que se
origina por causas internas), algunas formas para ello serian los modelos autorregresivos
GARCH y EGARCH.

En los modelos anteriormente nombrados se percibe una dependencia lineal en
el A In Py, lo que motiva la busqueda de algunas estructuras no lineales para poder tener
en cuenta la diferencia martingala. Para ello pueden encajar algunos modelos no lineales
como las redes neuronales o el umbral de autorregresiones, pero de alguna manera seria
mejor producir la no linealidad en un marco que preserve la esencia del contenido
estudiado, siendo util para ello el uso de las de las Cadenas de Markov.

En conclusion, podemos decir que las amplias caracteristicas de los mercados
alcistas y bajistas pueden ser consecuencia de las particularidades relativas a los caminos
aleatorios (random walks) y las formas que siguen estos mercados en sus cotizaciones
dificilmente pueden estar bien simuladas por cualquier modelo estadistico, aungque es
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necesario conocerlas para su estudio, siendo probable que se produzcan asimetrias en la
densidad condicional del proceso de ganancias de capital.

Se han usado numerosos modelos estadisticos y econométricos para evaluar si
eran capaces de reproducir los distintos mercados alcistas y bajistas que se habian
producido durante un largo periodo de tiempo en cotizaciones de activos estadounidenses
(como observamos en la Figura 4).

Para ello se comenz6 definiendo la idea de maximos y minimos locales en los
precios de los activos, ademas de usar los puntos de inflexion locales para delimitar las
diferentes fases. En siguiente lugar podemos observar en las definiciones propuestas, que
las caracteristicas de dichos mercados proceden de procesos estocasticos (aquellos cuyo
comportamiento no es determinista, en la medida en que el subsiguiente estado del
sistema se determina tanto por las acciones predecibles del proceso como por los
elementos aleatorios) de fluctuacion de las ganancias de capital.

Ademas de otros modelos que se pueden usar para simular ganancias de capital
y que al incorporarse al procesamiento de datos proporcionan las caracteristicas dadas por
los aumentos y disminuciones en mercados alcistas y bajistas respectivamente, nosotros
nos centraremos en el indice americano Standard & Poor's (S&P 500), el cual
analizaremos con otro metodo similar denominado las Cadenas de Markov.

4
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Figura 4: Amplitud versus duraciones de un modelo random walk simulado en
mercados alcistas estadounidenses.

(Fuente: Pagan y Sossounov, 2003)

4. Método de las Cadenas de Markov.

Las Cadenas de Markov también conocidas como modelos o procesos de Markov
fueron desarrolladas por el matematico ruso Andréi Markov en 1907, tratandose de un
concepto desarrollado dentro del area de conocimiento de la estadistica y la probabilidad.
Son una buena herramienta para describir situaciones que ocurren con mucha frecuencia
en la naturaleza, en la actividad econdmica, en el comportamiento humano, etc. En las
Cadenas de Markov principalmente se establece la dependencia entre dos eventos, el
evento futuro Xn+1 y su evento inmediatamente anterior (el estado actual) X,
asumiendo indepencia de los eventos anteriores.

En los estudios de estadistica es habitual el analisis de series temporales desde el
punto de vista de regresiones, bien de una variable frente a otra (MCO, minimos
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cuadrados ordinarios), aunque también de una variable respecto a ella misma referida a
periodos anteriores (AR, modelo autorregresivos).

Si queremos entender como funciona cualquier proceso estocastico como puede
ser el movimiento de las cotizaciones de acciones, no basta con dar una explicacion y
aceptarla tal cual. La explicacion o modelo propuesto ha de ser suficientemente buena
para que nos permita simular series temporales sintéticas, y podamos comprobar que las
propiedades estadisticas del modelo como las de la realidad sean coincidentes. Media,
varianza, kurtosis, skewness (asimetria de la probabilidad de la distribucion), son
parametros estadisticos caracteristicos que deben coincidir. Igualmente la fdp (funcion
de densidad de probabilidad) de las simulaciones debe ser parecida a la fdp original que
encontramos en la realidad. Y un paso mas alla todavia, la funcién de autocorrelacion
para diferentes retardos de las simulaciones debe coincidir también con la de la realidad.

En ausencia de variables externas explicativas, podemos decir que la mayor parte
de los modelos explicativos de series temporales se basan en modelos AR (modelos
autorregresivos), ARMA o ARIMA, siendo modelos de posicion dominante en la
estadistica y la econometria. Sin embargo, generalmente las cosas no funcionan asi, y son
las MC (Cadenas de Markov) las que mejor representan la realidad. Basicamente existe
una estacionariedad cambiante en los procesos que hacen que los ARMA solo sean
véalidos en determinados subperiodos especificos. Hay periodos estables, crecientes,
decrecientes, turbulentos, otros estables, y en estos periodos los pardmetros cambian
radicalmente en los procesos, siendo ademés periodos relativamente largos que llegan
para quedarse hasta que un nuevo cambio de estado se produzca. La mejor descripcion
podria ser bipolar, estar o0 no estar, ser o no ser, tener o0 no tener cierta caracteristica, y
esto vendria a ser una 2-states Markov Chains (estados Bull&Bear).

Principalmente, las Cadenas de Markov se usan para analizar el comportamiento
de procesos estocasticos, es decir, procesos que estudian el movimiento de variables
aleatorias que obedecen leyes probabilisticas, por lo que cada variable aleatoria tiene su
propia distribucion de probabilidad. Estas variables aleatorias dependen del momento
del tiempo, estableciendo diferentes estados a lo largo del tiempo discreto ej:
n=0,1,2,3,4,5... Por ejemplo, en el caso de querer generar datos sintéticos representativos
del viento, simular datos que sean parecidos a los que vemos cuando medimos la
velocidad del viento en diferentes momentos del tiempo, o también en el caso de los
rendimientos diarios de las acciones en los mercados burséatiles que son un proceso
estocastico de tipo no estacionario, es decir, un proceso cuya distribucion de
probabilidad varia a lo largo de un cierto periodo de tiempo, por lo que en cada estado
cambiaran los parametros del modelo. Asi por ejemplo, segun el rango de variacion de
las rentabilidades de las acciones (ej: rango de variacion de -1% a 2% en un periodo de
100 dias), no podremos predecir la variacion exacta en un dia en especifico, pero
podremos estimar (sin confirmar) el rango de valores en los que con cierta probabilidad
se situard la variable. La Figura 5 ilustra las diferencias graficas entre diferentes procesos
estocasticos estacionarios y no estacionarios.

En los procesos estocasticos en los que es posible conocer su desarrollo histérico,
podemos describir su probabilidad futura, pues en estos procesos estocasticos la
probabilidad de que algo suceda depende de su desarrollo historico, tal como
comentamos anteriormente depende Unicamente de lo ocurrido en el evento
inmediatamente anterior, y por ello se dice que las Cadenas de Markov cuentan con cierta
memoria.
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Figura 5: Procesos estocasticos estacionarios versus procesos estocasticos no
estacionarios.

(Fuente: Economipedia, 2017)

Se define la propiedad de Markov como la condicién de que lo que experimenta
la cadena en un momento t+1 solo depende de lo sucedido en el momento
inmediatamente anterior, es decir, el momento t, momentos anteriores a t no
influiran (ejemplo t-1 no influira sobre t+1).Esta propiedad ayuda a estimar la
probabilidad de un suceso a largo plazo.

Una vez introducidos los diferentes conceptos, iremos a la demostracion
matematica. La Cadena de Markov es un proceso estocastico a tiempo discreto {Xn:
n=0,1,2...}, con espacio de los estados (precio o cotizacion) discreto S {0,1,...} y
satisface la propiedad de Markov que significa que dado que se conoce la trayectoria hasta
el tiempo n de la variable X,, Xq+1 depende Unicamente del tltimo valor observado X,y
no de los valores anteriores, P(Xn+1 = Xn+1 | X, = Xn) En siguiente lugar veremos la
distribucion de la variable Xo {P(X0=0), P(Xo=1),...} a la que llamaremos distribucion
inicial. A partir de este valor inicial de la Cadena de Markov se generan al azar valores
sucesivos de acuerdo a las siguientes probabilidades de transicion P(Xn+1 = j | (dado que)
Xn =1) =Pjj (n, n+1) y se le llama la probabilidad de transicion (de paso de un estado a
otro) del estado i (estado actual) en el tiempo n al estado j (estado siguiente) en el tiempo
n+1. Estas probabilidades de transicion son estacionarias en el tiempo si no dependen de
n, es decir, son idénticas P (n, n+1) = P;; (0, 1) = P;; (1) pasar de i a j en un paso = Pjj. Al
considerar los valores de i y j en los estados se obtiene la matriz de transicién en un
paso para una Cadena de Markov con probabilidades de transicion estacionarias. Un
ejemplo de estos estados Pjj de una matriz de transicion lo podemos observar en la
Figura 6:
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Figura 6: Probabilidades de cambio de estado en una matriz de transicion.

(Fuente: elaboracidn propia)

Ademas, se establece como condicién que la suma de los componentes de cada
fila debe sumar 1:

P11+ Pro+.+ Pm=1 P21+ P22+.+ Pam =1

A continuacion realizaremos un ejemplo practico ilustrativo en la Figura 7 para
poder entender més facilmente las Cadenas de Markov. Un empresario adquiere un
ordenador nuevo cada dos afios para su uso personal, el empresario puede elegir entre tres
modelos diferentes: Imc, McPro, McAire. Si el modelo que tiene actualmente es un Imc,
el siguiente ordenador podrd ser un McPro con probabilidad 0.2, o un McAire con
probabilidad 0.15. Si el modelo actual fuera un McPro, las probabilidades de cambiar a
Imc y McAire son de 0.6 y 0.25, respectivamente. Pero si el modelo actual fuera un
McAire, las probabilidades de comprar los modelos Imc o McPro son 0.5 y 0.1,
respectivamente.

Probabili(?lad de 0.2 Probabilidad de
no cambiar de no cambiar de

Imc
modelo - McPro modelo
0.65 (1-0.2-0.15) 0.15 (1-0.6-0.25)

Diagrama de
transicion de

estados McAire

Probabilidad de
no cambiar de
modelo
0.40 (1-0.5-0.1)

Figura 7: Ejemplo diagrama de transicion de estados.

(Fuente: elaboracidn propia)

Pudiendo observar en este diagrama de transicion de estados segun las
probabilidades, que el empresario se siente mas comodo con el modelo Imc, el cual tiene
la mayor probabilidad (0.65) de volverse a comprar en la siguiente adquisicion. Y por
otra parte el modelo McPro es el que menos convence al empresario, pues su probabilidad
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de volverse a adquirir es la mas baja (0.15). Con todos los datos anteriores ya podemos
realizar la matriz de transicion de un solo paso, la cual reflejamos en la Figura 8:

Matriz de
i —d Estados
ransicion de un siguientes
paso ‘
Imc McPro McAire

Imc 0.65 0.2 0.15 =1

Estados
actuales McPro 0.6 0.15 0.25 =1
McAire 0.5 0.1 0.4 =1

Figura 8: Ejemplo matriz de transicion de un paso.

(Fuente: elaboracién propia)

Principalmente se muestra en ella el estado actual (ordenador que tenemos
actualmente) y las probabilidades de pasar al estado siguiente (comprar el mismo
ordenador o cualquiera de los otros dos modelos). Debiéndose cumplir como condicion
que el sumatorio de probabilidades por filas en cada una de las filas, debe de ser igual
a uno.

Si por ejemplo nos gustaria pasar del estado 1 (actual) al estado 3 (estado
siguiente) en dos pasos, tal como mostramos en la Figura 9, también lo podriamos obtener
mediante las probabilidades de transicion: pi1 pis+ p12 P23 + P13 P33 + P14 pas... Con la
matriz se hace mucho mas facil esta tarea, simplemente si queremos pasar del estado 1
(actual) al estado 3 (estado siguiente) en dos pasos tenemos que multiplicar toda la fila 1
por la columna 3.

Figura 9: Estados de probabilidad actuales y siguientes.

(Fuente: elaboracion propia)

La estimacion de las probabilidades de transicion es sencilla. Si njj es el nimero
de transiciones que han ocurrido desde el estado i hasta el estado j en una secuencia de
datos con n; observaciones iniciadas en el estado i, la probabilidad de transicion es pjj =
nij/ni.

En teoria parece sencillo de calcular las probabilidades de transicion, pero lo que
generalmente ocurre en la practica es que las observaciones estan ‘enmascaradas’
‘ocultas’ por ruido inevitable que hace que no estemos nunca seguros de qué estado esta
activo en cada momento. De esta forma entramos en lo que llamamos HMM (Hidden
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Markov Model, Modelo Oculto de Markov). Para trabajar con las HMM debemos de
seguir una serie de pasos:

1. Identificacion de la matriz de transiciones: ahora no basta con las frecuencias
de probabilidades, pues no hay nada que nos diga qué estado esta activo en cada
momento, existiendo parametros desconocidos que necesitamos determinar. Una
explicacion de estos parametros desconocidos la encontramos en la Figura 10.
Posteriormente habra que aplicar un algoritmo que pruebe diferentes matrices
y que elija aquella que maximiza la probabilidad de que las secuencias
observadas ocurran (dada esa matriz).

a;; a;
() .. (=Y (o)
b1 b2 b3
y1 y2 y3

Figura 10: Explicacion de elementos en diagrama de transicion de estados HMM.
(Fuente: Wikipedia, 2021)

Ejemplo de diagrama de transicion de estados en un Modelo Oculto de

Markov:
X: estados ocultos y: salidas observables  a: probabilidades de transicion

b: probabilidades de salida

2. ldentificacion de estados: se consigue mediante el algoritmo de Viterbi siendo
la parte mas compleja del proceso. Una vez calculada la matriz de transicion, cada
observacion puede asignarse a un estado con una probabilidad determinada,
siendo el algoritmo de Viterbi el que asigna a esa observacion el estado mas
probable para ella.

Una cosa que no se nos debe olvidar, es que esta técnica, no solo sirve para
identificar estados, sino también para predecir, al menos decirnos en momentos de
incertidumbre si el mercado es de un tipo o de otro, siendo este nuestro propésito
principal, el poder usar la metodologia de las Cadenas de Markov para poder identificar
con mayor exactitud los periodos activos a partir de las cotizaciones histéricas.
Expondremos varios ejemplos de la metodologia en posteriores apartados del trabajo.

4.1 Algoritmo de deteccion Viterbi.

El algoritmo de Viterbi es un algoritmo que desarrollé James Viterbi en 1967
como una técnica de codificacion convolucional disefiada para reducir la probabilidad
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de transmisién errénea a través de canales de telecomunicacion ruidosos.
Actualmente sigue siendo Util para esos fines (en redes de telefonia celular digital,
satélites, comunicaciones espaciales, redes inaldmbricas...) y ademas se ha aplicado para
bioinformatica o para el reconocimiento de voz, en este caso a cada secuencia de estados
(sonidos de voz) le corresponde una secuencia de etiquetas (labels) para clasificarlas, es
decir, le corresponderian: palabras, caracteres, fonemas, sufijos, etc. Una vez observada
una determinada secuencia de estados, se deduce la siguiente secuencia de estados mas
probable.

Como podemos deducir del ejemplo anterior, se trata de un algoritmo de
programacion dindmica que permite hallar la secuencia mas probable de los estados
ocultos (el llamado camino de Viterbi) que produce y explica una secuencia determinada
de observaciones, especialmente cuando usamos como fuente de informacion las
Cadenas de Markov y los Modelos Ocultos de Markov. En nuestro caso hemos
aplicado este algoritmo para determinar los diferentes periodos alcistas y bajistas del S&P
500 mediante la identificacion de patrones especificos en las cotizaciones historicas.

4.2 Lenguaje de programacion R.

El lenguaje R es un lenguaje estadistico-matematico creado por Ross lhaka y
Robert Gentleman ambos profesores de la universidad de Auckland (Nueva Zelanda), es
Open Source (software libre), y se considera al lenguaje R como una implementacion
del lenguaje S desarrollado a mediados de los afios 70 en Bell Labs. Como anécdota
comentar que se llama lenguaje R debido a que la letra inicial de los nombres de ambos
creadores es la R.

Se trata de un lenguaje pensado para la computacion estadistica, matematica,
simulaciones o la realizacion de graficos, permitiéndonos realizar un analisis sobre
ellos, asi como el anélisis de Cadenas de Markov. Una de sus ventajas es la cantidad de
ejemplos disponibles para ayudarnos a aplicar en la practica, pues contiene manuales de
funcionamiento y paquetes de programacion, y su facilidad de uso con respecto a otros
lenguajes como JAVA o C.

Para usar el lenguaje R usaremos Rstudio y obtendremos los datos de las
cotizaciones directamente de webs contrastadas como Yahoo Finanzas o Investing.

4.3 Simulacion y deteccion de periodos Bull&Bear.

La deteccion de periodos es necesaria cuando intentamos decidir que estrategia
implementar segun el estado actual del mercado, sea cual sea su posterior aplicacion
(trading, inversiones a largo plazo...). Existen periodos de marcada tendencia en los que
que se deben seguir estrategias de tendencias, y en esos casos estas trabajan mejor que
las demaés estrategias, sin embargo hay casos donde las estrategias de reversion hacia la
media funcionan mejor.

Para detectar los periodos del mercado adoptaremos el Modelo de Cambio de
Periodos Ocultos de Markov (cambios entre periodos alcistas y bajistas), usandose para
ello como referencia un ejemplo del Modelo de Cambio de Periodos de Markov en
MATLAB, adaptandose a posteriori al lenguaje R.

La idea que se encuentra detras del uso de este Modelo de Cambio de Periodos
para identificar los diferentes estados de los mercados, es que las rentabilidades del
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mercado pudieron haber sido extraidas de 2 o mas distribuciones distintas. Como base,
por ejemplo, podemos suponer que las rentabilidades del mercado son muestras de una
distribucion normal N(p,c):

Rentabilidad = u + o €, e ~N(0,0). (e =error o ruido)

Seguidamente podemos suponer que las rentabilidades del mercado son
muestras de dos distribuciones normales (las rentabilidades durante un mercado
alcistas puden ser ~ N(u.Bull,c.Bull) y las rentabilidades durante los periodos bajistas
pueden ser N(u.Bear,c.Bear)).

Rentabilidad = pu + o ¢, e ~ N(0,0).
p = w.Bull para los periodos alcistas y p.Bear para los periodos bajistas
o = o.Bull para los periodos alcistas y c.Bear para los periodos bajistas

Afortunadamente no tenemos que establecer manualmente segun los
rendimientos obtenidos los periodos alcistas o bajistas, nos hemos ayudado de un
paquete de programacion especifico en lenguaje R (RHmm para las Capas Ocultas de
los Modelos de Markov) que usa un algoritmo para descifrar los Modelos Ocultos de
Markov y asi establecer los diferentes periodos (Taramasco y Bauer, 2007). Usando
para ello el programa Rstudio que se encarga de ejecutar las lineas de codigo en lenguaje
R introducidas y asi poder generar las graficas correspondientes. Mostramos a
continuacion diferentes ejemplos ilustrativos sobre lo expuesto en este parrafo:

Ejemplo 1

En este primer ejemplo, inicialmente generamos una serie de datos
manualmente (rentabilidades o rendimientos esperados del mercado), produciendo en
este caso un periodo bajista y dos periodos alcistas, que los identificamos con
distribuciones normales (distribuciones gaussianas) con longitud temporal, media (mu
1) y varianza (sigma cuadrada c?) determinadas. Especificamos que el mercado se
alterna entre periodos alcistas y bajistas, por lo que las dos Unicas alternativas
existentes que nos encontramos fueron las distribuciones normales bajistas y alcistas,
asignandoles el estado 1 para las bajistas y el estado 2 para las alcistas. Una vez
introducida esta idea principal, pasamos a unificar todas estas distribuciones
(identificando a “y” como la distribucion de todos los rendimientos = c(bulll, bearl,
bull2)) en un Unico periodo mas largo y el cual ademas asigna dos estados diferentes
segun el tipo de rendimiento generado como nombramos anteriormente, pudiendo asi

encontrar y diferenciar claramente las diferentes fases alcistas y bajistas:

bulll = rnorm( 100, 0.10, 0.15)

bearl = rnorm( 100, -0.01, 0.20)

bull2 = rnorm( 100, 0.10, 0.15)

true. states = c( rep(1,100), rep(2,100), rep(1,100) )
returns = ¢( bulll, bearl, bull2)
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y = returns

Asi comienza generando la matriz de transicion (matriz cuadrada de dimension
2, es decir, 2x2) de dos estados:

ResFit = HMMFit (y, nStates=2)
ResFitSHMM$transMat

Estado 1 Estado 2
Estado 1 0.987705982 0.01229402
Estado 2 0.006724922 0.99327508

A la cual se le asignan dos probabilidades posibles (la minima y la maxima, es
decir, 0y 1) pi 1 = 7.937524e-37 y pi 2 = 1, ademas de fijar unos parametros de media
y varianza determinados:

media varianza
Estado 1 0.001253249 0.03808439
Estado 2 0.115281126 0.01840920

Una vez realizado todo esto, podemos aplicar el algoritmo de Viterbi para poder
estimar con mayor exactitud el Modelo Oculto de las Cadenas de Markov en los
rendimientos de las cotizaciones del indice. Obteniendo las dos gréaficas expuestas en la
Figura 11, donde se reflejan claramente los estados que tienen las cotizaciones en cada
momento temporal:

Plot probabilities and implied states
layout(1:2)

plot(VitPath$states, type='s', main="Estados Implicados’, xlab=", ylab="Estado’,
frame=FALSE)

matplot(fb$Gamma, type="l', main="Probabilidades suavizadas',
ylab= 'Probabilidad’, frame=FALSE)
legend (x="topright’, c('Estado 1','Estado 2'), fill=1:2, bty="n")
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Figura 11: Estados de las cotizaciones segun el momento temporal.

(Fuente: elaboracién propia)

En la primera gréfica podemos observar como el programa diferencia las
cotizaciones segun los estados 1 (bajista) o 2 (alcista), teniendo por lo tanto dos
intervalos alcistas y un intervalo bajista. Y por otra parte en la segunda gréafica, se
muestra la probabilidad de encontrarnos en un estado u otro a lo largo del tiempo,
como podemos observar en el periodo (0,100) y (200,300) la probabilidad de estar en fase
alcista (estado 2) es mucho mayor pues es practicamente 1, siendo la probabilidad de estar
en fase bajista practicamente nula en estos periodos, sin embargo en el periodo (100,200)
la probabilidad de ser una fase bajista (estado 1) fue mucho mayor con respecto a la de
ser una fase alcista.

Ejemplo 2

En este segundo ejemplo comenzamos igualmente generando una serie de datos
manualmente, esta vez ademas de los tres periodos del ejemplo anterior, nos
encontramos adicionalmente con un periodo alcista y dos periodos bajistas, que luego
unificamos en un unico periodo mas largo con dos estados diferentes, a la que aplicamos
igualmente el algoritmo de Viterbi:

bear2 =rnorm( 100, -0.01, 0.20)

bull3 = rnorm( 100, 0.10, 0.10)

bear3 =rnorm( 100, -0.01, 0.25)

y = c( bulll, bearl, bull2, bear2, bull3, bear3)
VitPath = viterbi(ResFit, y)$states

Generando asi una serie de gréaficas representativas de las distribuciones normales
generadas que se reflejan en la Figura 12:
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layout(1:3)

plota.control$col.x.highlight = col.add.alpha(true.states+1, 150)
plota(data, type="h", plotX=F, x.highlight=T)
plota.legend('Returns + True Regimes')
plota(cumprod(1+data/100), type='"I', plotX=F, x.highlight=T)
plota.legend('Equity + True Regimes’)
plota.control$col.x.highlight = col.add.alpha(VitPath+1, 150)
plota(data, type="h", x.highlight=T)

O Rendimientos + Fases detectadas 08
- 04
- 0.2
0.0
- -0.2
- -0.4
- -08

T T
15870 1871

O Equity + Fases correspondientes a los rendimientos

= 1.20

- 1.15

~ 1.10

- 1.00

Figura 12: Estados alcistas o bajistas sombreados en color.

(Fuente: elaboracion propia)

En los cuales los periodos coloreados en verde corresponden a periodos alcistas
y los coloreados en rojo son los periodos bajistas identificados por el algoritmo de
Viterbi en las cotizaciones, pudiendo observar con claridad que tenemos tres periodos
alcistas y tres periodos bajistas. Analizandolo un poco mas, en la segunda grafica
destacamos los grandes aumentos que se producen durante los periodos alcistas, siendo
periodos mucho mas estables pues en la mayoria del tiempo estan en crecimiento, en
contraste con las pequefias disminuciones que se producen en las cotizaciones a lo largo
los periodos bajistas, denotando que es un periodo mucho mas inestable con muchos
aumentos y disminuciones en las cotizaciones, haciendo que su estimacion sea mas
compleja que la de los periodos alcistas.
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5. Resultados del S&P con Cadenas de Markov durante 1944-2015.

5.1 Resultados principales de la simulacion B&B y principales periodos de crisis
identificados en el subperiodo.

Tras la breve introducciéon de la simulaciéon B&B en lenguaje R realizada
anteriormente, la aplicaremos para llegar a los resultados deseados del indice S&P durante
el periodo de tiempo estudiado (1944-2015). Comenzamos cargando la libreria RHmm
(Taramasco y Bauer, 2007), generando una serie de datos provenientes de documentos
de texto externos (obtenidos de paginas webs contrastadas), en los que tendremos todos
los datos de 1944-2015 del indice S&P, asignando el estado 1 a los periodos bajistas y el
estado 2 a los periodos alcistas.

dat <- read.table("21_HMM_SPYa.txt")
y <-dat[,2]
d <-dat[,1]

Luego se crearan las matrices de transicion correspondientes, a la que aplicamos
igualmente el algoritmo de Viterbi:

ResFit = HMMFit(y, nStates=2)
ResFitSHMM$transMat
ResFitSHMM
ResFitSHMMSdistribution
VitPath = viterbi(ResFit, y)
head(VitPath)

A continuacidn, tras realizar algunas modificaciones en RStudio, ya podremos
obtener las gréaficas correspondientes al segundo subperiodo del indice S&P 1944-2015,
que veremos evidenciadas en la Figura 13:

SP 1944.2015

Fulirwed
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r T T T T T 1
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Figura 13: Rendimientos acumulados, estados y probabilidades implicadas en el
subperiodo 1944 — 2015.

(Fuente: elaboracidn propia)
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En la primera grafica podemos observar el desarrollo del indice S&P, durante
este subperiodo, concluyendo que aumentd y multiplicé casi por 6 su cotizacion inicial
desde 1944, en cambio en la segunda gréfica se muestran los diferentes estados que hubo
durante este subperiodo, identificando al estado 1 con fases bajistas y al estado 2 con fases
alcistas. Y en ultimo lugar, en la tercera gréfica se refleja la probabilidad estimada de
encontrarnos en un estado u otro segun el momento temporal en el que nos situaramos,
en este caso el eje x no se divide en afos, sino en el nimero de meses transcurridos desde
el inicio del subperiodo hasta su finalizacion.

La matriz de transicion que optimiza la deteccion de periodos es P= (0.984
0.0163//0.036 0.964). De esta forma, tal como se observa en la Figura 13, el nimero de
periodos alcistas y bajistas es considerablemente menor que con el algoritmo de
fechas, 10 periodos alcistas y 9 periodos bajistas. En consecuencia, la duracion de los
periodos alcistas y bajistas es considerablemente mayor que con el algoritmo de fechas,
teniendo en los periodos alcistas una duracion media de 61 meses y en los periodos
bajistas una duracion media de 28 meses.

Teniendo en cuenta los resultados anteriormente expuestos, pasaremos a observar
las similitudes entre las crisis popularmente reconocidas (Figura 1) y los diferentes
periodos bajistas obtenidos con el método de las Cadenas de Markov los cuales
mostramos en la Figura 14:

Rendimientos acumulados y fases segin RHmm (Cadenas de Markov) 1944-2015

Figura 14: Rendimientos acumulados y fases segun el método de las Cadenas de

Markov durante el subperiodo 1944 — 2015.
(Fuente: elaboracidn propia)
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Comenzaremos en orden cronoldgico ascendente (es decir, de izquierda a
derecha) de la gréfica naranja identificando los periodos bear con las crisis economico-
financieras desde 1944 hasta 2015. Indicar inicialmente que debido a las dificultades
existentes para recuperarse econdmicamente cuando una de estas crisis golpea con
severidad, muchos de las depresiones econdémicas van un poco mas alla que la
temporalidad de las crisis estrictamente definidas anteriormente.

En primer lugar, detectamos un periodo bajista posterior a 1944 y anterior a 1947,
que se refleja sin lugar a duda con la crisis del periodo de posguerra de la Segunda
Guerra Mundial (1945 - 1947) y que, si precisamos vemos como se alarga a un poco
maés alla de 1947. Los siguientes dos periodos bajistas de pequefia extension que aparecen
en la gréfica, tanto el de 1962, como el de 1969 (aproximadamente), no los podemos
identificar con crisis de relevancia mundial, seguramente se hayan producido por
movimientos econémicos a nivel nacional o de menor escala. La siguiente depresion
producida en 1973, es causa de la importante Crisis del Petrdleo (1973 - 1974), ademas
en 1978 hasta 1981, se produjo la segunda Crisis del Petréleo que fue de menor
relevancia global para la economia y por lo tanto no la tuvimos en cuenta para el eje
cronoldgico, pero que también se observa en esta grafica explicitamente. A posteriori,
desde 1986 y hasta practicamente 1991, vemos como aparece la Burbuja Financiera e
Inmobiliaria de Japon (1986 - 1991), existiendo un pequefio repunte al alza en 1988
hasta 1990 posiblemente consecuencia de la decision del Banco Central de Japon, que
ante el riesgo inflacionista de la economia y la depreciacion del yen frente al dolar decidio
aumentar el tipo de interés bancario, que paso del 2,5% al 6% (Burbuja financiera e
inmobiliaria en Japon, 2021). Posteriormente hasta el afio 1992 los precios de las acciones
sufrieron un fuerte descenso y los precios de los bienes inmuebles cayeron. Por su parte,
el Lunes Negro (19 de octubre de 1987) no se ve de forma tan explicita, debido a la
concurrencia con el mismo periodo bajista que el de la Burbuja Financiera e Inmobiliaria
de Japdn. Respecto a la crisis del Efecto Tequila (1994 — 1995), no podemos hacerla
corresponder con ninguno de los periodos bear obtenidos, siendo esta la principal
deficiencia del método. El siguiente periodo bajista, podemos ajustarlo indudablemente
con la Crisis Financiera Asiatica (1997 — 1998) y la Burbuja Puntocom (1997 — 2001),
apuntando como hicimos en el caso del Lunes Negro, la Crisis del Vodka (1998) al
coincidir con el periodo bajista de estas crisis de mayor duracién, no se puede ver
expresamente en la gréfica, pero creemos que las Cadenas de Markov también la
identifica. En ultimo lugar localizamos a la Crisis Financiera Global (2008) de manera
expresa teniendo un fuerte impacto a la baja como podemos observar en la gréfica de
color azul, en la cual durante ese afio se produjo un importante descenso en los
rendimientos de ganancias de capital acumulados.

5.2 Distribucion de las rentabilidades y principales estadisticos.

El periodo de estudio, conformado por 864 meses o 72 afios (1944 - 2015),
presenta una rentabilidad anual media de +8.2324% y una rentabilidad mensual media
+0.6860%. Estas rentabilidades medias positivas reflejan la tendencia alcista seguida
durante todo el periodo de estudio. EI numero de meses en los que se ha mantenido un
periodo alcista en el segundo subperiodo (614 meses), duplica en exceso los meses en
los que se ha mantenido un periodo bajista (250 meses), confirmando asi la idea
sugerida inicialmente de que los periodos alcistas son de mayor duracion respecto a los
bajistas en la mayoria de las ocasiones. Ademas, desgranandolo un poco mas vemos como
la rentabilidad media anual de los periodos alcistas es de +12.8331%, siendo de mayor
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magnitud (alejandose mucho mas de 0) comparado con la rentabilidad media anual de los
periodos bajistas -3.0670%.

Fijandonos en las varianzas mensuales del segundo subperiodo, vamos a
desgranarlas tanto para sus fases alcistas como bajistas. En primer lugar, si analizamos
las varianzas alcistas siendo de 0.0995% mensual y de 1.1943% anualmente (desviacion
tipica anual 10.9%), podemos determinar que ambas se tratan de varianzas de pequefio
calibre, considerandose periodos alcistas de rentabilidades estables y con un riesgo
bastante aceptable a la hora de entrar en el mercado con este tipo de fases. En relacién
con las fases bajistas, a la hora de detallar sus varianzas, tenemos un porcentaje mensual
de 0.3352% y un porcentaje anual de 4.0222% (desviacion tipica anual 20.1%), esto como
podemos comprobar difiere de forma notable con respecto a las varianzas de los
periodos alcistas, siendo una diferencia 4 veces mayor la varianza anual bajista respecto
a la alcista.

Con todo esto podemos concluir que las rentabilidades en las fases bajistas
varian en mayor medida, siendo més dificil la estimacion de los movimientos que
tendréan sus rentabilidades y por lo tanto el poder obtener un prondstico que se asemeje
a la realidad. En cambio, en las fases alcistas se hace mucho mas sencilla la tarea de
estimar los movimientos que tendran sus rentabilidades en un futuro cercano debido
a las varianzas de menor magnitud.

Para este apartado adicionalmente, generamos dos graficas de densidades de
probabilidad expuestas en la Figura 15, segun los estados uno (bajista) o dos (alcista),
en las cuales la linea negra corresponde a la curva de densidades de probabilidad de
una distribucién normal, y la linea verde a la distribucion de densidades de las
estimaciones realizadas por el algoritmo de Viterbi en sus calculos. Podemos observar
que las estimaciones, aunque difieren en algunos datos alrededor de la media (siendo algo
poco significativo) coinciden en su mayoria con la linea de las distribuciones normales,
por lo que podemos concluir que el algoritmo ha hecho un buen trabajo y las podemos
considerar buenas estimaciones.

Graphic diagnostic for state 1 Graphic diagnostic for state 2
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Figura 15: Funcion de densidad de probabilidad para el estado 1 y 2, segun las Cadenas
de Markov.

(Fuente: elaboracidn propia)
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5.3 Principales diferencias de ambos métodos.

Podemos destacar principalmente como diferencia entre ambos métodos, la
exactitud con la que el método de las Cadenas de Markov identifica los diferentes
periodos bajistas y alcistas en los datos de cotizaciones estudiados. Como hemos
podido observar en el apartado 5.1, las graficas expuestas por este método son bastante
claras y pueden identificar con facilidad los diferentes periodos existentes en los datos.
Sin embargo, el método de Pagan y Sossounov (2003) es més inestable siendo en
muchas ocasiones mas ardua y compleja la tarea de identificar o estimar las diferentes
fases y sobre todo el lugar exacto donde se producen los puntos de inflexion entre una
fase y otra, ademéas este método no elimina y tiene en cuenta los valores atipicos
(outliers) en la fluctuacion de las cotizaciones, obteniendo asi mas fases comparado con
el método de las Cadenas de Markov. Sin embargo, no identifica fases con duraciones
demasiado cortas, como si lo hacen métodos de otros autores (por ejemplo, el seguido por
Lunde y Timmermann (2000)), apoyamos nuestro argumento con la gréfica evidenciada
en la Figura 16:

Rendimientos acumulados y fases segin el método de Pagan
1944-2015

Figura 16: Rendimientos acumulados y fases segun el método de Pagan y Sossounov
durante el subperiodo 1944 — 2015.

(Fuente: elaboracion propia)

En la cual se detectan 19 periodos bajistas y 20 alcistas, en contraposicién con
los 9 periodos bajistas y 10 alcistas que obtenemos en el mismo periodo de tiempo con
el método de las Cadenas de Markov, siendo evidente la elevada cantidad de fases
detectada por el método de Pagan y Sossounov, las cuales nos pueden llevar a
incorrecciones en la estimacion de las fases.

29



Facultad de Economia,

., . . .. . . Empresa y Turismo
“Deteccion de Periodos Alcistas y Bajistas en Mercados Financieros” Universidad de La Laguna

6. Conclusiones.

Para ir dando las Ultimas pinceladas sobre el desarrollo de nuestra memoria,
haremos una sintesis de las principales consideraciones y motivos los cuales nos han
Ilevado paso a paso desde el momento inicial de esta investigacion a decidirnos por uno
de los dos métodos analizados.

Inicialmente analizamos la cronologia de las principales crisis acontecidas
durante 1944-2015, lo que nos apoyé posteriormente a identificar estas crisis con los
diferentes periodos bajistas obtenidos con el método de las Cadenas de Markov. En la
evaluacion del articulo “Simple Framework for Analysing Bull and Bear Markets”,
obtuvimos el marco de referencia para trabajar, conociendo las descripciones de cuando
un mercado es alcista o bajista al aumentar o disminuir el precio de las cotizaciones en
un periodo de tiempo prolongado, y los cambios que se producen al pasar de una fase a
otra en lo que se considera como puntos de inflexién. En relacion a esto aparece la
necesidad de fijar diferentes limites tanto temporales como porcentuales de la duracién
y dimension respectivamente, para asi restringir la extension de estos movimientos al alza
o la baja, sin que suponga perder informacion, pero tampoco detectar periodos
alcistas o bajistas irrelevantes en las cotizaciones.

En segundo lugar analizamos el articulo “Market Timing with Moving Averages:
The Anatomy and Performance of Trading Rules”, el cual pretende determinar los
distintos puntos de inflexion en el conjunto de datos no procesados (raw data) mediante
una serie de normas complejas que delimitan a estos puntos de inflexion, y
adicionalmente establece una serie de operaciones de censura que pretenden eliminar
maximos, minimos, ciclos y fases que no cumplen con las condiciones de temporalidad
establecidas. Ademas, en este apartado recogemos el interesante analisis empirico que el
autor realiza sobre datos reales del S&P500 en un periodo de casi 200 afos.

Las Cadenas de Markov son una aleternativa interesante para la deteccion de
periodos alcistas y bajistas, porque en ellas se establece la dependencia entre dos eventos,
el evento futuro y su evento inmediatamente anterior, y con el apoyo del lenguaje de
programacion R, realizamos una serie de ejemplos ilustrativos, para asi introducir y
comprender mejor la metodologia practica de los cambios entre fases de las rentabilidades
de las cotizaciones de indices o acciones del mercado, aplicando finalmente esta
metodologia a los datos del S&P500 en el periodo 1944-2015.

Con todo ello podemos concluir que si realizamos una breve comparativa entre
el método de Pagan y Sossounov con el de las Cadenas de Markov, determinamos que
el método de Pagan y Sossounov no es del todo idéneo debido a la gran cantidad de
fases que pueden llevar a confusion a la hora de analizar un determinado indice o activo
en el mercado, mientras que el método de las Cadenas de Markov refleja mejor la
realidad y podemos fiarnos en mayor medida de sus predicciones. Aunque la
interpretacion de las Cadenas de Markov no sea tan clara debido a que no responde a
reglas sencillas como el algoritmo de fechas, en el caso estudiado ha producido resultados
razonablemente buenos lo que para este proposito hace que nos decantemos hacia él.
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