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PRUEBAS DE COMPORTAMIENTO CAÓTICO
EN ÍNDICES BURSÁTILES AMERICANOS*

Fran co Pa ri si, Chris tian Espi no sa
y Anto ni no Pa ri si**

RESUMEN

Este ar tícu lo va li da el com por ta mien to caó ti co en las Bol sas de Va lo res de
Argen ti na, Bra sil, Ca na dá, Chi le, Esta dos Uni dos, Perú y Mé xi co, uti li zan do 
los ín di ces ac cio na rios Mer val, Bo ves pa, S&P TSX Com po si te, IPSA, IGPA,
S&P 500, Dow Jo nes Indus trials, Nas daq, IGBVL e IPC, res pec ti va men te. Los
re sul ta dos de dis tin tas téc ni cas y mé to dos, como aná li sis grá fi co, aná li sis de
re cu rren cia, en tro pía de es pa cio tem po ral, coe fi cien te de Hurst, ex po nen te
de Lya pu nov y di men sión de co rre la ción, apo yan la hi pó te sis de que los
mer ca dos bur sá ti les ame ri ca nos se com por tan de ma ne ra caó ti ca, en con tra
de la hi pó te sis de mer ca dos efi cien tes y la hi pó te sis de alea to rie dad. Esta
con clu sión va li da el uso de ins tru men tos pre dic ti vos de ren di mien tos ac cio -
na rios en los mer ca dos de ren ta va ria ble ame ri ca nos. Des ta ca ble es el re sul -
ta do de la téc ni ca coe fi cien te de Hurst, que en pro me dio fue de 0.75 para los
ín di ces en es tu dio, lo que es ta ría jus ti fi can do la uti li za ción de mo de los tipo
Arfi ma, en tre otros, para la pre dic ción de di chas se ries.

ABSTRACT

This ar ti cle va li da tes the chao tic beha vior in the Argen ti nean, Bra zi lian, Ca -
na dian, Chi lean, Ame ri can, Pe ru vian and Me xi can Stock Mar kets using the
Mer val, Bo ves pa, S&P TSX Com po si te, IPSA, IGPA, S&P 500, Dow Jo nes Indus -
trials, Nas daq, IGBVL and IPC Stock Inde xes res pec ti vely. The re sults of dif -
fe rent tech ni ques and met hods like: Grap hic Analy sis, Re cu rren ce Analy sis, 
Tem po ral Spa ce Entropy, Hurst Coef fi cient, Lya pu nov Expo nen tial and
Corre la tion Di men sion sup port the hypot he sis that the stock mar kets be-
have in a chao tic way and re jec ted the hypot he sis of ran dom ness. Our con -
clu sion va li da tes the use of pre dic tion tech ni ques in tho se stock mar kets. It’s 
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re mar ka ble the re sult of the Hurst Coef fi cient Tech ni que, that in ave ra ge
was of 0.75 for the in de xes of this study which would jus tify the use of Arfi -
ma mo dels among ot hers for the pre dic tion of such se ries.

INTRODUCCIÓN

Albert Eins tein re ci bió el pre mio No bel por su con tri bu ción a la teo -
ría cuán ti ca. No obs tan te, nun ca acep tó que el uni ver so es tu vie ra
go ber na do por el azar. Sus ideas al res pec to es tán re su mi das en su
fa mo sa fra se “Dios no jue ga a los da dos”. La me cá ni ca cuán ti ca no
pre di ce un úni co re sul ta do para un ex pe ri men to de ter mi na do sino
que pre di ce un cier to nú me ro de re sul ta dos po si bles y en tre ga las
pro ba bi li da des de ocu rren cia de cada uno de ellos. Es de cir, si se
rea li za ra el mis mo ex pe ri men to en un gran nú me ro de sis te mas si -
mi la res, con las mis mas con di cio nes de par ti da en cada uno de ellos,
se en con tra ría que el re sul ta do del ex pe ri men to se ría “A” un cier to
nú me ro de ve ces, “B” otro nú me ro de ve ces, y así su ce si va men te. Se
po dría pre de cir el nú me ro apro xi ma do de ve ces que ob ten dría el
re sul ta do “A” o el “B”, pero no se po dría pre de cir el re sul ta do es pe -
cí fi co de un ex pe ri men to de ter mi na do. Así pues, la me cá ni ca cuán ti -
ca in tro du ce un ele men to ine vi ta ble de in ca pa ci dad de pre dic ción,
una alea to rie dad en la cien cia.1

En fi nan zas la pa la bra alea to rie dad ha si do te ma de dis cu sión
cons tan te en tor no de los pre cios ac cio na rios. Des de que Fa ma (1970) 
plan tea ra la hi pó te sis de mer ca dos efi cien tes, mu chos es tu dios han
se ña la do que las fluc tua cio nes de los pre cios ac cio na rios si guen un
ca mi no alea to rio. No obs tan te, tra ba jos pos te rio res2 han con clui do
que exis ten prue bas de que los pre cios ac cio na rios no si guen un pro -
ce so de ca mi na ta alea to ria (ran dom walk) y mues tran que los ren -
di mien tos ac cio na rios pue den ser pre de ci bles en al gún gra do. En
sín te sis, se asu me que la evo lu ción de los ren di mien tos ac cio na rios fu -
tu ros se pue de pre de cir por mo de los ba sa dos en se ries de tiem po.

El aná li sis de se ries de tiem po fue im pul sa do por Box y Jen kins
(1970) y dio ori gen a la me to do lo gía del mis mo nom bre. Estos mo de -
los se han em plea do exi to sa men te en va ria bles eco nó mi cas pe ro no
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han te ni do igual éxi to en va ria bles fi nan cie ras. Co mo con se cuen cia
de es to, apa re cie ron mo de los que ex pli can en me jor me di da las va -
ria bles fi nan cie ras. En es te con tex to des ta can los mo de los ARCH y
GARCH de sa rro lla dos por Engle y Bo llers lev (1982 y 1986, res pec ti -
va men te) los cua les, ocu pan do las ba ses de la me to do lo gía ARIMA, la
am plían pa ra es tu diar la va rian za. Por cier to que los mo de los ARCH

y GARCH han da do pie a nu me ro sos mo de los de la mis ma fa mi lia, en -
tre los cua les se en cuen tran los mo de los T-GARCH, E-GARCH, I-GARCH,
M-GARCH, en tre mu chos otros.

Du ran te el de ce nio de los se ten ta del si glo pa sa do na ce la teo ría del
caos (o aná li sis de se ries de tiem po con com por ta mien to caó ti co)
gra cias a los tra ba jos de Lo renz (1963), Ta kens (1981) y Man del -
brot (1982), en tre otros. Pe ro no fue has ta 1980 cuan do se am plió el
aná li sis a las se ries tem po ra les gra cias a Pac kard, Crut chfield, Far -
mer y Shaw (1980) pa ra que lue go, en 1981, Ta kens lo for ma li za ra
ma te má ti ca men te.

La con tras ta ción de com por ta mien to caó ti co en se ries eco nó mi cas y
fi nan cie ras se ini ció en los años ochen ta pa ra va ria bles ma croe co nó -
mi cas co mo el PIB y agre ga dos mo ne ta rios. En di chas se ries se en con -
tró po cas prue bas de caos; no obs tan te, se de mos tró la exis ten cia de
una es truc tu ra no li neal (Le Ba ron, 1994). Des de en ton ces se han rea -
li za do di ver sos es tu dios en la bús que da de com por ta mien to caó ti co
en las se ries fi nan cie ras y eco nó mi cas (Di Mat teo, Aste y Da co rog na, 
2005; Los, 2004; Los y Yu, 2005). Así, lo ha bi tual es en con trar in ves -
ti ga cio nes que uti li zan téc ni cas e ins tru men tos co mo el coe fi cien te
de Hurst, el ex po nen te de Lya pu nov y la di men sión de co rre la ción,
pa ra la con tras ta ción de com por ta mien to caó ti co en di chas se ries.

En el con tex to del coe fi cien te de Hurst es tu dios re cien tes mues tran
de pen den cia de lar go pla zo en las se ries de pre cios de los ac ti vos fi -
nan cie ros. Así, por ejem plo, Kyaw, Los y Zong (2004), uti li zan do
wa ve let mul ti re so lu tion analy sis (MRA) pa ra las se ries dia rias de los
ín di ces bur sá ti les y ta sas de cam bio la ti noa me ri ca nos (Argen ti na,
Bra sil, Chi le, Co lom bia, Mé xi co y Ve ne zue la) en con tra ron un coe fi -
cien te de Hurst igual o ma yor a 0.5 en to dos los paí ses, ex cep to en
Co lom bia. Si mi la res re sul ta dos en con tra ron Los y Yu (2005) pa ra el 
mer ca do ac cio na rio de Chi na. En di cho es tu dio, uti li zan do pre cios
de cie rre dia rios de los ín di ces de las bol sas de va lo res de Shan gai y
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Shenz hen, en con tra ron un coe fi cien te de Hurst de 0.54 y 0.55, res -
pec ti va men te.

De es ta ma ne ra se in fie re que los mer ca dos bur sá ti les la ti noa me -
ri ca nos, en ge ne ral, pre sen tan me mo ria de lar go pla zo al igual que el 
mer ca do bur sá til chi no. No obs tan te, es tas prue bas no son con gruen -
tes con re sul ta dos en con tra dos pa ra paí ses eu ro peos. Por ejem plo,
Lip ka y Los (2003) rea li zan un es tu dio que com pren de ocho ín di ces
bur sá ti les eu ro peos, co rres pon dien tes a Ale ma nia, Aus tria, Di na -
mar ca, Espa ña, Fran cia, No rue ga y Rei no Uni do. Los au to res, to -
man do mues tras irre gu la res que van des de 435 ob ser va cio nes pa ra
el ín di ce Ibex 35 de Espa ña has ta 4 437 pa ra el ín dice FTSE 100 co -
rres pon dien te al Rei no Uni do, uti li zan do sie te téc ni cas dis tin tas pa ra 
com pu tar el coe fi cien te de Hurst, en con tra ron re sul ta dos com ple ta -
men te dis tin tos, de pen dien do de la téc ni ca uti li za da. Así, el cálcu lo
del coe fi cien te de Hurst va ría des de 0.22 a 0.56.

Pa ra la de tec ción de com por ta mien to caó ti co, un ins tru men to
uti li za do por lo co mún en di ver sas in ves ti ga cio nes es el ex po nen te
de Lya pu nov. Así, por ejem plo, Ra ja rat nam y Wes ton (2004) en -
con tra ron un ex po nen te de Lya pu nov de 0.132 pa ra la se rie del ti po
de cam bio en tre Nue va Ze lan da y Esta dos Uni dos, pa ra el pe rio do
com pren di do en tre 1985 y 2004, lo que in di ca ría cla ra men te la exis -
ten cia de un com por ta mien to caó ti co en di cha se rie.

Co mo se ha vis to, la de pen den cia de lar go pla zo en las se ries fi -
nan cie ras fue in ves ti ga da y do cu men ta da, al igual que el cómpu to
del ex po nen te de Lya pu nov. Sin em bar go, di chos es tu dios se li mi tan
a con tras tar só lo esa cua li dad y no abor dan el aná li sis uti li zan do otros 
ins tru men tos pa ra con tras tar com por ta mien to caó ti co en las mis mas
series fi nan cie ras, uti li zan do, por ejem plo, aná li sis de re cu rren cia, en -
tro pía de es pa cio tem po ral o la di men sión de co rre la ción, en tre otras.
Este pro ble ma es jus ta men te re suel to en la pre sen te in ves ti ga ción.

De es ta ma ne ra nues tro tra ba jo se cen tra en ana li zar la exis ten cia 
de un com por ta mien to caó ti co en las bol sas de Argen ti na, Bra sil,
Ca na dá, Chi le, Esta dos Uni dos, Pe rú y Mé xi co, uti li zan do la evo lu -
ción de los ín di ces ac cio na rios Mer val, Bo ves pa, S&P TSX Com po si te,
IPSA, IGPA, S&P 500, Dow Jo nes Indus trials, Nas daq, IGBVL e IPC, res pec -
ti va men te. Los re sul ta dos de apli car dis tin tas téc ni cas y mé to dos,
co mo el aná li sis grá fi co, aná li sis de re cu rren cia, en tro pía de es pa cio
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tem po ral, coe fi cien te de Hurst, ex po nen te de Lya pu nov y di men sión
de co rre la ción, apo yan la hi pó te sis de que los mer ca dos bur sá ti les
ame ri ca nos se com por tan de ma ne ra caó ti ca, en con tra de la hi pó te -
sis de alea to rie dad.

La con se cuen cia teó ri ca de con tras tar un com por ta mien to caó ti -
co en los mer ca dos ac cio na rios ame ri ca nos ra di ca en que, a di fe ren -
cia de la hi pó te sis de mer ca dos efi cien tes, la in for ma ción (o nue va
in for ma ción) que se agre ga a la se rie de pre cios ac cio na rios (cam bio
de di rec to res, anun cio de au men to de di vi den dos, etc.) no es ex ter na 
si no que es pro pia de la di ná mi ca in ter na del mer ca do. Por tan to, el
de sa fío ya no con sis te en dar una ex pli ca ción es ta dís ti ca, o de otro
ti po, a va ria bles es to cás ti cas que ayu dan a me jo rar el pro nós ti co de la 
evo lu ción fu tu ra de ac ti vos fi nan cie ros, si no que ra di ca en des cu brir
la di ná mi ca pro pia del mer ca do. Es de cir, re cons truir el “atrac tor
fi nan cie ro”.

Des de el pun to de vis ta prác ti co, sin du da que la im por tan cia de
evi den ciar un com por ta mien to caó ti co en se ries de ac ti vos fi nan cie -
ros jus ti fi ca la bús que da de téc ni cas pre dic ti vas a la ho ra de in ver tir 
en los mer ca dos ac cio na rios ame ri ca nos. A su vez, con fir ma la con -
ve nien cia de usar es tas téc ni cas pa ra lo grar una ma yor efi cien cia en
la ad mi nis tra ción de car te ras de in ver sión. En sín te sis, la prin ci pal
apor ta ción de la teo ría del caos es que otor ga una ex pli ca ción teó ri -
ca de la exis ten cia de sis te mas di ná mi cos con com por ta mien tos irre -
gu la res sin la ne ce si dad de re cu rrir a va ria bles es to cás ti cas.

Esta in ves ti ga ción se es truc tu ra de la si guien te ma ne ra. En la sec -
ción I se in tro du ce los con cep tos bá si cos de las se ries con com por ta -
mien to caó ti co por me dio del aná li sis de los sis te mas di ná mi cos. La
sec ción II des cri be los da tos y se ries a uti li zar. La sec ción III co rro bo -
ra el com por ta mien to caó ti co en las se ries ana li za das. En la sec ción
IV se apli ca prue bas no pa ra mé tri cas pa ra con tras tar alea to rie dad y
caos. Finalmente, se resume las principales conclusiones.

I. SISTEMAS DINÁMICOS CON COMPORTAMIENTO CAÓTICO

La di fe ren cia fun da men tal en tre un sis te ma di ná mi co y otro es tá ti co 
que en el pri me ro las va ria bles es tán en fun ción del tiem po, mien -
tras que en un sis te ma es tá ti co no ocu rre lo mis mo. Los sis te mas di -
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ná mi cos pue den ser cla si fi ca dos de acuer do con el com por ta mien to
de sus ór bi tas. Di chas ór bi tas co rres pon den al mo vi mien to en el
cual evo lu cio na el sis te ma a lo lar go del tiem po den tro del es pa cio de 
fase,3 es de cir, el mo vi mien to del vec tor des cri be el sis te ma.

En un sis te ma di ná mi co un vec tor re pre sen ta una “fo to gra fía”
del sis te ma en un de ter mi na do mo men to. Para el mer ca do fi nan cie -
ro el vec tor pue de es tar for ma do por va ria bles que afec tan el mer -
ca do (pre cio, vo lu men, etc.). De esta ma ne ra, si el sis te ma se mue ve
en un con jun to Ân, tal que A es sub con jun to de Ân, en ton ces las ór -
bi tas po drán te ner el si guien te com por ta mien to: i) sis te ma di si pa ti -
vo: si A se con trae con el paso del tiem po; ii) sis te ma ex pan si vo: si A
se expan de con el paso del tiem po, iii) sis te ma con ser va ti vo: si A se
man tie ne con el paso del tiem po.

Un con cep to aso cia do a los sis te mas di si pa ti vos es el de atrac tor.
Se de no mi na atrac tor a un sub con jun to B ha cia el que A tien de a
con traer se en el tiem po. Por tan to, las ór bi tas que en tran en un atrac -
tor no es ca pan si no que per ma ne cen en él. En un sis te ma di ná mi co
el atrac tor re pre sen ta el equi li brio, ya que una vez al can za do di cho
equi li brio la ór bi ta no tien de a se pa rar se de él.

De acuer do con Eckmann y Rue lle (1985) exis ten cua tro ti pos de
atrac to res: fi jo, pe rió di co, se mi pe rió di co y ape rió di co. Este úl ti mo
es un atrac tor en el que las ór bi tas no pue den cla si fi car se co mo pe -
rió di cas ni co mo se mi pe rió di cas. Así, un ren di mien to ac cio na rio con 
es te ti po de atrac tor se mo ve ría sin una pau ta que lo iden ti fi ca se y
po dría pa re cer que los pre cios se mue ven de ma ne ra errá ti ca. Fi -
nal men te, Rue lle y Ta kens (1971) de no mi na ron a es te úl ti mo ti po
“atrac tor ex tra ño”. Así, los sis te mas di ná mi cos que pre sen tan atrac -
to res ex tra ños se de no mi nan sis te mas caó ti cos. Un sis te ma caó ti co
pre sen ta las si guien tes ca rac te rís ti cas:

i) Sen si bi li dad a las con di cio nes ini cia les. Un sis te ma con com -
por ta mien to caó ti co ten drá sen si bi li dad a las con di cio nes ini cia -
les si el con jun to de par ti da no se con trae en to das di rec cio nes
sino que en al gu nas de ellas se ex pan de. No obs tan te, el con jun to 
aún es li mi ta do y, por tan to, man tie ne un atrac tor. Si el sis te ma
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en al gún mo men to se ex pan de, las di fe ren cias ini cia les no tien -
den a de sa pa re cer y, por tan to, pue den lle gar a ser im por tan tes.
En re su men, la sen si bi li dad a las con di cio nes ini cia les no nos
dice cuál va a ser el es ta do fi nal o fu tu ro del con jun to, sin em -
bar go, po dría mos in fe rir cuál será su com por ta mien to a muy
cor to pla zo.

ii) Pun tos pe rió di cos den sos. La ca rac te rís ti ca de pun tos pe rió di -
cos den sos in di ca que exis ten in fi ni tos pun tos y so lu cio nes pe rió -
di cas ines ta bles aso cia das a un atrac tor ex tra ño. Es de cir, las
ór bi tas que se en cuen tran den tro del atrac tor se apro xi man a los 
lími tes de es tos pun tos (so lu cio nes) ines ta bles y per ma ne cen has -
ta que la na tu ra le za de es tas so lu cio nes (ines ta bi li dad) haga que
di cha ór bi ta es ca pe a los lí mi tes de otra so lu ción ines ta ble, cuan -
do fi nal men te en cuen tre un equi li brio es ta ble caó ti co. La ma ne -
ra en que se agru pan los equi li brios pe rió di cos ines ta bles y el
equi li brio es ta ble caó ti co de sen ca de na que el atrac tor ex tra ño
sea den so en pun tos (so lu cio nes) pe rió di cos.

iii) Tran si ti vi dad. Esta ca rac te rís ti ca im pli ca que un sis te ma di ná -
mi co no po drá des com po ner se en dos sub sis te mas in de pen dien tes 
en tre sí. A pe sar que la ca rac te rís ti ca de sen si bi li dad a las con di -
cio nes ini cia les in di ca que las ór bi tas que se en cuen tran in fi ni ta -
men te pró xi mas se alejan en el tiem po, di chas ór bi tas a lar go
pla zo pa sa rán por to das las re gio nes que com po nen el atrac tor
ex tra ño for man do un solo sis te ma di ná mi co.

II. DATOS Y MODELOS

Los da tos fue ron ex traí dos de Eco no má ti ca. En el caso de Argen ti -
na, la se rie de ob ser va cio nes del ín di ce Mer val fue am plia da has ta el 
25 de abril de 2005 para com ple tar las 3 841 ob ser va cio nes por ín di -
ce ac cio na rio. La elec ción del nú me ro de da tos se ajus tó a los re que -
ri mien tos de los di ver sos cálcu los rea li za dos. Los da tos co rres pon den
a los va lo res de cie rre dia rios de cada ín di ce. Un re su men de la se rie
fi nal se mues tra en el cua dro 1.

Los ins tru men tos que per mi ten pro bar la exis ten cia de un com por -
ta mien to caó ti co en las se ries de tiem po son sen si bles a los pro ce sos
es to cás ti cos en los cua les exis ten de pen den cias en tre las va ria bles.
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Por ello es ne ce sa rio apli car un fil tro pa ra eli mi nar di chas de pen -
den cias, por me dio de un mo de lo ARMA. De es ta ma ne ra, lue go de fil -
trar los ren di mien tos ac cio na rios, la nue va se rie es de re si duos no
co rre la cio na dos. Así, si el sis te ma era caó ti co, la se rie de re si duos
con ti nua rá te nien do las ca rac te rís ti cas del sis te ma ori gi nal y si era
es to cás ti co los re si duos no se rán más que rui do blan co.

Da do lo an te rior, uti li zan do la prue ba de Dic key-Fu ller au men -
tada (1979) y la de Phi llips y Pe rron (1988), se ana li zó si la se rie es
es ta cio na ria, pa ra lue go bus car mo de los del ti po ARMA (p, q). De es ta
ma ne ra se en con tra ron mo de los ARMA pa ra los ín di ces Mer val, S&P

TSX Com po si te, IGPA, IPC y S&P 500. Pa ra los otros ín di ces se en con -
tra ron mo de los es ta dís ti ca men te sig ni fi ca ti vos pe ro con co rre la ción
en los re si duos, por es te mo ti vo se de se cha ron di chos mo de los y se
bus ca ron otros que arro ja ran re si duos no co rre la cio na dos. Con es -
to, y lue go de la ins pec ción grá fi ca de las se ries, se es ti mó que los mo -
de los GARCH (Bo llers lev, 1986) eran los más ade cua dos pa ra ge ne rar
re si duos no co rre la cio na dos. Los mo de los de fi ni ti vos se mues tran
en el cua dro 2.

III. DETECCIÓN DEL COMPORTAMIENTO CAÓTICO

Pe ters (1994) in ten ta en con trar in di cios de una se rie con com por ta -
mien to caó ti co me dian te el aná li sis grá fi co y se ña la que las se ries de
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CUADRO 1. Des crip ción de los da tos ut li za dos ob te ni dos 
de Eco no máti ca

País Índi ce Des de Has ta Da tos 

Argen ti na Merval 19-10-1989 25-04-2005 3 841

Bra sil Bovespa 15-03-1989 06-10-2004 3 841

Ca na dá S&P TSX Com po si te 29-04-1989 13-05-2005 765

Chile IPSA 05-05-1989 06-10-2004 3 841
IGPA 02-05-1989 06-10-2004 3 841

Mé xi co IPC 02-06-1989 06-10-2004 3 841

Perú IGBVL 03-05-1989 06-10-2004 3 841

Esta dos Uni dos DJI 17-07-1989 06-10-2004 3 841
Nasdaq 17-07-1989 06-10-2004 3 841
S&P 500 13-07-1989 06-10-2004 3 841



pre cios de los ac ti vos fi nan cie ros tie nen grá fi ca men te la mis ma es -
truc tu ra, sea cual fue re la es ca la tem po ral es tu dia da. Al ob ser var
las grá fi cas de la evo lu ción de los ín di ces en aná li sis, no re sul tan di -
fe ren cias en tre és tas, lo que di fi cul ta es ta ble cer cuál es el ho ri zon te
tem po ral al que co rres pon den di chas grá fi cas.4 El he cho de que es -
tas se ries ten gan la mis ma apa rien cia en dis tin tas es ca las de tiem po
es un in di cio de que es ta mos ante un frac tal. Sin em bar go, esta ca -
rac te rís ti ca en con tra da en las se ries de los ín di ces bur sá ti les ame ri -
ca nos no es ga ran tía de fi ni ti va de es tar ante un pro ce so caótico.

Una de las ca rac te rís ti cas de los sis te mas caó ti cos es que tie nen
so lu cio nes (pun tos) pe rió di cas den sas ines ta bles. Gil mo re (1993)
bus ca es tas ór bi tas pe rió di cas ines ta bles de ma ne ra grá fi ca. Si es tas
ór bi tas pro ce den de un atrac tor ex tra ño, exis ti rán ob ser va cio nes
que se en cuen tren cer ca nas a una ór bi ta pe rió di ca. Si ocu rrie ra es to 
en con tra ría mos que las si guien tes ob ser va cio nes tam bién es ta rían
cer ca nas a di cha ór bi ta, por lo me nos an tes de ale jar se co mo con se -
cuen cia de la sen si bi li dad a las con di cio nes iniciales.

Pa ra la re cons truc ción de las grá fi cas de re cu rren cia se de tec tan
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4 Véa se un ejem plo en la grá fi ca 1.

CUADRO 2. Se ries se lec cio na das para con tras tar
un com por ta mien to caó ti co

País Índi ce Se rie-mo de lo

Argentina Mer val ARMA (6,5)
GARCH (1,1)

Brasil Bo ves pa GARCH (1,1)

Canadá S&P TSX Com po si te ARMA (4,4)
GARCH (1,1)

Chile IPSA GARCH (2,1)
IGPA ARMA (2,3)

GARCH (2,1)

México IPC ARMA (3,2)
GARCH (1,1)

Perú IGBVL GARCH (2,1)

Esta dos Unidos DJI GARCH (1,1)
Nas daq GARCH (3,1)
S&P 500 ARMA (10,10)

GARCH (1,1)



pau tas y cam bios es truc tu ra les ocul tos en los da tos o se me jan zas
en pau tas por me dio de la se rie de tiem po en es tu dio. Así, una se ñal
de de ter mi nis mo se rá cuan do más es truc tu ra da sea la grá fi ca de re -
cu rren cia. Una se ñal de alea to rie dad se rá cuan do di cha grá fi ca sea
más uni for me y no ten ga una pau ta iden ti fi ca ble.5 Pa ra ob te ner las
grá fi cas de re cu rren cia es ne ce sa rio cal cu lar la di men sión de in mer -
sión y el tiem po de re tar do. Estos da tos son di fí ci les de ob te ner, no
obs tan te, exis ten dis tin tos pro gra mas pa ra su cómpu to co mo, por
ejem plo, el pro gra ma VRA

6 que uti li za la téc ni ca in for ma ción mu tua
(AMI)7 pa ra de ter mi nar el tiem po de re tar do y el mé to do de fal sos ve -
ci nos cer ca nos (FNN)8 pa ra la di men sión de in mer sión. Los re sul ta dos
de los cálcu los de AMI y FNN se mues tran en el cua dro 3.

La es ti ma ción del tiem po de re tar do ( )T  me dian te la fun ción de in -
for ma ción mu tua mos tró ho mo ge nei dad para los re gis tros es tu dia -
dos (como pro me dio T =18 para las se ries en es tu dio) y la di men sión 
de in mer sión fue re la ti va men te alta para cada uno de los re gis tros,
con m >=13 en to dos los ca sos (ex cep to para la se rie del ín di ce Bo -
ves pa, FNN = 8). Así, al ob ser var las grá fi cas de re cu rren cia de los ín -
di ces, se en con tró que son como una se rie alea to ria en la que no hay
una pau ta de fi ni da, lo que es ta ría de no tan do las de pen den cias li -
nea les que exis ti rían en di cha se rie, a di fe ren cia de las grá fi cas de
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5 Véa se las gra fi cas 2 y 3 para di fe ren ciar un grá fi co de re cu rren cia alea to rio de uno caó ti co y
un ejem plo de las se ries en es tu dio.

6 Vi sual Re cu rren ce Ana lisys (VRA). El VRA es un pro gra ma es cri to por Eu ge ne Ko no nov ba -
sán do se en la de fi ni ción de grá fi co de re cu rren cia de Eckmann, Kamp horst y Rue lle (1987) y en
el RQA de Zbi lut y Web ber (1992).

7 La in for ma ción mu tua es ti ma el va lor óp ti mo de tiem po de re tar do ( )T  para la re cons truc -
ción del es pa cio de fa ses pro pues to por Fra ser y Swin ney (1986). La idea cen tral de esta téc ni ca
es que un buen tiem po de re tar do T es aquel que, dado un es ta do del sis te ma X t( ), apor te una in -
for ma ción nue va má xi ma acer ca del es ta do X t T( ).+  Es de cir, si se con si de ran dos me di cio nes 
x n xn( ) =  y x n T xn T( ) ,+ = +   la in for ma ción mu tua en tre la me di ción xn y la me di ción xn T+  es
la can ti dad apren di da de xn T+  acer ca de xn para al gún n (véa se una des crip ción por me no ri za da
en Abar ba nel, 1995).

8 La base teó ri ca de este mé to do es que, para los sis te mas de ter mi nís ti cos, los pun tos que son
cer ca nos en el es pa cio de fa ses re cons trui do per ma ne cen de esta for ma con ite ra cio nes pos te rio -
res en es pa cios de ma yor di men sión; esto es cier to si la di men sión de in mer sión es su fi cien te men -
te alta como para re sol ver el de ter mi nis mo (Ken nel, Brown y Abar ba nel, 1992). En tér mi nos
sen ci llos, este mé to do en cuen tra el ve ci no más cer ca no de cada pun to en una di men sión dada,
lue go com prue ba si es tos pun tos aún son ve ci nos cer ca nos en una di men sión más alta. El fun cio -
na mien to de este mé to do es el si guien te: dado un pun to Xn en m di men sio nes, se bus can sus pun -
tos ve ci nos más cer ca nos Xi. Por ejem plo, al de jar que la dis tan cia en tre Xn y Xi sea ei: si la
dis tan cia en tre es tos pun tos en el es pa cio de di men sión m +1 es ma yor que s i* ,e  en que s es un
de ter mi na do fac tor, el pun to Xi se mar ca como un fal so ve ci no cer ca no. La frac ción de fal sos ve -
ci nos cer ca nos in di ca en ton ces si el pro ce so es de ter mi nís ti co en m di men sio nes o no.



re cu rren cias apli ca das a las se ries de los re si duos de los mo de los
ARMA y GARCH que se ase me jan al del atrac tor de Lo renz, in di can do
un com por ta mien to de ter mi nis ta. Las grá fi cas de re cu rren cia no
son con clu yen tes dado que al gu nos ín di ces pre sen tan un com por ta -
mien to alea to rio y otros pre sen tan uno caó ti co.

La en tro pía de es pa cio tem po ral (STE) com pa ra la dis tri bu ción de
co lo res en una grá fi ca com ple ta de re cu rren cia con la dis tri bu ción
de co lo res en ca da lí nea dia go nal de la grá fi ca. Cuan to más al tas son
las di fe ren cias en tre la dis tri bu ción glo bal y las dis tri bu cio nes so -
bre las lí neas dia go na les in di vi dua les, más es truc tu ra da es la ima gen.
Aquí se com pa ran las dis tan cias en tre to dos los pa res de vec to res en
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CUADRO 3. Va lo res óp ti mos para el tiem po de re tar do (fun ción
de in for ma ción mu tua, AMI) y di men sión de in mer sión (fal sos ve ci nos

cer ca nos, FNN) para las se ries ori gi na les y mo de los seleccionados

País Índi ce Se rie-mo de lo AMI FNN

Argentina Merval Ori gi nal 47 29
ARMA (6,5) 4 30
GARCH (1,1) 21 16

Brasil Bovespa Ori gi nal 44 8
GARCH (1,1) 18 16

Canadá S&P TSX Com po si te Ori gi nal 10 30
ARMA (4,4) 2 13
GARCH (1,1) 22 30

Chile IPSA Ori gi nal 42 28
GARCH (2,1) 32 28

IGPA Ori gi nal 50 23
ARMA (2,3) 4 30
GARCH (2,1) 21 28

México IPC Ori gi nal 35 15
ARMA (3,2) 2 13
GARCH (1,1) 32 17

Perú IGBVL Ori gi nal 43 24
GARCH (2,1) 14 29

Esta dos Unidos DJI Ori gi nal 37 23
GARCH (1,1) 36 30

Nasdaq Ori gi nal 33 14
GARCH (3,1) 23 22

S&P 500 Ori gi nal 44 26
ARMA (10,10) 1 15
GARCH (1,1) 37 25
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 Serie aleatoria Atractor de Lorenz

GRÁFICA 2. Re cu rren cia para una se rie alea to ria y para
el atrac tor de Lorenz

 Serie original

Modelo GARCH (2,1)

Modelo ARMA (2,3)

GRÁFICA 3. Re cu rren cia para el índice IGPA

2030.00



el es pa cio re cons trui do con las dis tan cias en tre las di ver sas ór bi tas
que se de sa rro llan du ran te el tiem po. El re sul ta do se nor ma li za y se
pre sen ta co mo por cen ta je. Así, por cen ta jes cer ca nos a 100 in di ca rán
alea to rie dad en la se rie, mien tras que por cen ta jes cer ca nos a 0 re -
pre sen ta rán se ries pe rió di cas. Por úl ti mo, por cen ta jes en tre 0 y 100 
in di ca rán se ries con com por ta mien to caó ti co. De los re sul ta dos del
cua dro 4 se in fie re un com por ta mien to caó ti co en las se ries de re si -
duos de los mo de los se lec cio na dos, con un pro me dio de 59% pa ra
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CUADRO 4. Entro pía de es pa cio tem po ral para las se ries ori gi na les
y los mo de los en es tu dioa

(Por cen ta je)

País Índi ce Se rie-mo de lo STE

Argentina Merval Original 16
ARMA (6,5) 71
GARCH (1,1) 70

Brasil Bovespa Original 0
GARCH (1,1) 52

Canadá S&P TSX Com po si te Original 0*
ARMA (4,4) 69
GARCH (1,1) 32*

Chile IPSA Original 0
GARCH (2,1) 60

IGPA Original 0
ARMA (2,3) 74
GARCH (2,1) 67

México IPC Original 0
ARMA (3,2) 76
GARCH (1,1) 57

Perú IGBVL Original 0
GARCH (2,1) 54

Esta dos Unidos DJI Original 0
GARCH (1,1) 38

Nasdaq Original 8
GARCH (3,1) 47

S&P 500 Original 0
ARMA (10,10) 77
GARCH (1,1) 40

STE pro me dio se ries ori gi na les 2
STE pro me dio mo de los se lec cio na dos 59

a Para lo grar la STE so bre el ín di ce S&P TSX Com po si te (*) el tiem po de re tar do y la di men sión
de in mer sión se com pu tó como 5 y 10 res pec ti va men te.



to dos los ín di ces en con tras te con 2% pa ra las se ries ori gi na les, lo
cual re pre sen ta ría pe rio di ci dad en di chas se ries.9

El coe fi cien te de Hurst in di ca la per sis ten cia o la no per sis ten cia
en una se rie tem po ral. De en con trar se per sis ten cia, és ta se ría una
se ñal de que di cha se rie no es rui do blan co y, por tan to, exis ti ría al -
gún ti po de de pen den cia en tre los da tos. Hurst (1951) es tu dió la ca -
pa ci dad de re ser va de las re pre sas del río Ni lo a lo lar go del tiem po y 
ela bo ró un es ta dís ti co pa ra con tras tar si el ni vel de di chas re ser vas
se gui ría una ca mi na ta alea to ria o no. Si el es ta dís ti co se en cuen tra
en tre 0.5 y 1 in di ca per sis ten cia en la se rie (los va lo res ten de rían a
man te ner se en el tiem po), si se en cuen tra en tre 0 y 0.5 in di ca no per -
sis ten cia, y un va lor igual a 0.5 indica ruido blanco.10

El cálcu lo del coe fi cien te de Hurst vie ne da do de la si guien te ley
de po ten cia que mues tra la ecua ción (1):

R S N a N H/ ( ) ( * )= (1)

en la que a es una cons tan te, N es el nú me ro de ob ser va cio nes, H es
el ex po nen te o coe fi cien te de Hurst, R S N/ ( ) es el es ta dís ti co R S/  que
de pen de del ta ma ño de la se rie y que se de fi ne como el ran go de va -
ria ción de la se rie par ti do por su des via ción ca rac te rís ti ca.

El coe fi cien te de Hurst se uti li za pa ra la de tec ción de me mo ria a
lar go pla zo en las se ries tem po ra les. Los re sul ta dos del cua dro 5 evi -
den cian me mo ria de lar go pla zo en los ín di ces bur sá ti les ame ri ca nos 
en es tu dio, con un coe fi cien te de Hurst pro me dio de 0.75.11 No obs-
tan te, los mo de los GARCH cap tan en me jor me di da es ta cua li dad que
los mo de los ARMA. El coe fi cien te de Hurst pro me dio pa ra los mo de los 
ARMA fue de 0.57, mien tras que pa ra los mo de los GARCH fue de 0.84.
Con es to sa be mos que una de las prin ci pa les ca rac te rís ti cas de los
mo de los GARCH es que con si de ran la in for ma ción pa sa da de la va -
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9 El cómpu to de la en tro pía de es pa cio tem po ral no es sig ni fi ca ti vo para se ries que no sean 
es ta cio na rias, por tal mo ti vo no po dría mos con cluir nada acer ca de los re sul ta dos de las se ries
ori gi na les. No obs tan te, los re sul ta dos de las se ries de re si duos de los mo de los en es tu dio es un
in di cio cla ro, pero no de fi ni to rio, de es tar en pre sen cia de se ries con com por ta mien to caó ti co.

10 Cabe se ña lar que Lo (1991) plan tea que, si bien es cier to que el aná li sis R S/  de tec ta de pen -
den cia de lar go pla zo en se ries tem po ra les, di cho aná li sis pre sen ta sen si bi li dad a la de pen den cia
de cor to pla zo. Para sos la yar esta de fi cien cia plan tea una mo di fi ca ción al ran go rees ca la do que de -
no mi na ran go rees ca la do mo di fi ca do (RRM), este aná li sis no es abor da do en el pre sen te es tu dio y
sólo se con si de ra la es ti ma ción del coe fi cien te de Hurst de ri va do del aná li sis del ran go rees ca la do.

11 Hay que des ta car la sig ni fi ca ción in di vi dual del coe fi cien te (el es ta dís ti co t es es ta dís ti ca -
men te sig ni fi ca ti vo al ni vel de 5%), así como la alta bon dad de ajus te ( )R2  de la re gre sión.



ria ble y su vo la ti li dad ob ser va da co mo fac tor ex pli ca ti vo de su com -
por ta mien to pre sen te y fu tu ro, lo cual es con gruen te con las se ries
con com por ta mien to caó ti co.

El ex po nen te de Lya pu nov ( )l  (Eckmann y Rue lle, 1992) se uti li za 
para me dir la sen si bi li dad a las con di cio nes ini cia les y es, qui zá, el
mé to do más em plea do para la de tec ción de caos en se ries de da tos
de las cien cias na tu ra les. Pun tual men te, re pre sen ta la se pa ra ción
ex po nen cial en tre dos tra yec to rias, ini cial men te pró xi mas, al cabo
de N pa sos o ite ra cio nes.

Aho ra bien, los sis te mas di ná mi cos que pre sen tan atrac to res ex tra -
ños se de no mi nan sis te mas caó ti cos. Para que un atrac tor sea ex tra ño 
ha de te ner al me nos un ex po nen te po si ti vo de Lya pu nov. Así, si 
l < 0 im pli ca con trac ción, por lo que la se rie pre sen ta con ver gen cia,
es de cir, las ór bi tas con ver ge rán en el tiem po has ta al can zar el es ta -
do es ta cio na rio. Si l = 0 las ór bi tas no con ver gen ni di ver gen, lo cual 
in di ca que el com por ta mien to es pe rió di co o cua si pe rió di co. Si l
pasa de ne ga ti vo a nulo de ma ne ra al ter nan te, la se rie es cí cli ca. Si 
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CUADRO 5. Coe fi cien te de Hurst para las se ries de re si duos
de los mo de los en estudio

País Índi ce Se rie-mo de lo
Coe fi cien te
de Hurst

Esta dís ti co
t

Rˆ2

Argentina Merval ARMA (6,5) 0.61 29.103 0.988
GARCH (1,1) 0.78 73.402 0.996

Bra sil Bovespa GARCH (1,1) 0.82 50.512 0.991

Canadá S&P TSX Com po si te ARMA (4,4) 0.65 34.436 0.995
GARCH (1,1) 0.89 62.684 0.998

Chile IPSA GARCH (2,1) 0.82 70.506 0.995
IGPA ARMA (2,3) 0.55 41.637 0.994

GARCH (2,1) 0.84 112.282 0.998

México IPC ARMA (3,2) 0.5 40.639 0.994
GARCH (1,1) 0.8 78.672 0.996

Perú IGBVL GARCH (2,1) 0.84 98.125 0.998

Esta dos Unidos DJI GARCH (1,1) 0.86 70.231 0.995
Nasdaq GARCH (3,1) 0.91 94.644 0.997
S&P 500 ARMA (10,10) 0.55 28.571 0.988

GARCH (1,1) 0.88 81.897 0.997

Pro me dio coe fi cien te de Hurst 0.75



l > 0 im pli ca ale ja mien to de los pun tos, por lo que la se rie pre sen ta
una di ná mi ca caó ti ca.

En la prác ti ca se de ter mi na el pri mer ex po nen te que es más fá cil de 
cal cu lar y per mi te di fe ren ciar el caos de los com por ta mien tos pe rió -
di cos y cua si pe rió di cos. De esta ma ne ra, la pre sen cia de un ex po nen -
te po si ti vo es su fi cien te para diag nos ti car caos. Exis ten di fe ren tes
al go rit mos12 para cal cu lar el má xi mo ex po nen te de Lya pu nov. No
obs tan te, la ma yo ría de es tos mé to dos no son apli ca bles para se ries
de tiem po pe que ñas y son re la ti va men te di fí ci les de apli car. Ro sens -
tein, Co llins y De Luca (1993) es ta ble cie ron un mé to do que re suel ve 
es tos in con ve nien tes. Así, des pués de re cons truir la di ná mi ca del
atrac tor, ha cen que el al go rit mo lo ca li ce el pun to Yn ¢ más cer ca no a
cada pun to de la tra yec to ria Yn. Ade más, im po ne la res tric ción adi -
cio nal que los pun tos ve ci nos más cer ca nos de ben te ner una se pa ra -
ción es pa cial ma yor que el pe rio do me dio de las se ries de tiem po.
Esto per mi te con si de rar que cada par de ve ci nos co rres pon de a con -
di cio nes ini cia les muy cer ca nas pero de di fe ren tes tra yec to rias. Así,
el ex po nen te má xi mo de Lya pu nov es apro xi ma da men te la ve lo ci -
dad me dia de se pa ra ción de los pun tos ve ci nos más cer ca nos.

Los re sul ta dos del ex po nen te de Lya pu nov, que se en cuen tran
re su mi dos en el cua dro 6, in di can que l > 0 para to das las se ries de re -
si duos de los ín di ces bur sá ti les en es tu dio, lo que re pre sen ta una
con clu sión ro bus ta de la exis ten cia de un com por ta mien to caó ti co
en los ín di ces bur sá ti les ame ri ca nos.13

Sa be mos que los sis te mas di ná mi cos que pre sen tan atrac to res ex -
tra ños se de no mi nan sis te mas caó ti cos. Aho ra co rres pon de de ter mi -
nar la di men sión de di cho atrac tor. Lo ha bi tual pa ra de ter mi nar
di cha di men sión es cal cu lar la di men sión de co rre la ción14 del sis te -
ma en es tu dio. La di men sión de co rre la ción, Dc, de un sis te ma di ná -
mi co es una me di da de su com ple ji dad, que per mi te dis cri mi nar
en tre un sis te ma de ter mi nis ta y uno alea to rio.15 Así, si D =1 in di ca -
ría una se rie con com por ta mien to de os ci la cio nes pe rió di cas, D = 2
os ci la cio nes cua si pe rió di cas y D > 2 com por ta mien to caó ti co.
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12 Wolf, Swift, Swin ney y Vas ta no (1985), Sato, Sano y Sa wa da (1987), Cas da gli (1989), en tre otros.
13 El pro gra ma MTRCHAOS y MTRLYAP, ela bo ra do por Ro sens tein, Co llins y De Luca (1993),

per mi te cal cu lar el má xi mo ex po nen te de Lya pu nov como tam bién los pa rá me tros ne ce sa rios
para es ti mar di cho ex po nen te.

14 Eckmann y Rue lle (1992), Bai Lin (1990).
15 Grass ber ger y Pro cac cia (1983).
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CUADRO 6. Má xi mo ex po nen te de Lya pu nov para las se ries en es tu dio
uti li zan do el pro gra ma MTRCHAOS y MTRLYAP co rres pon dien te

al al go rit mo de Ro sens tein, Co llins y De Luca

País Índi ce Se rie-mo de lo Max exp. Lya pu nov

Argentina Mer val ARMA (6,5) 0.134200
GARCH (1,1) 0.041480

Bra sil Bo ves pa GARCH (1,1) 0.009892

Canadá S&P TSX Com po si te ARMA (4,4) 0.132200
GARCH (1,1) 0.032770

Chile IPSA GARCH (2,1) 0.008398
IGPA ARMA (2,3) 0.177400

GARCH (2,1) 0.009125

México IPC ARMA (3,2) 0.462700
GARCH (1,1) 0.004367

Perú IGBVL GARCH (2,1) 0.052920

Esta dos Unidos DJI GARCH (1,1) 0.003601
Nas daq GARCH (3,1) 0.032360
S&P 500 ARMA (10,10) 0.209900

GARCH (1,1) 0.003392

CUADRO 7. Dimensión de correlación para las series en estudio
utilizando el programa MTRCHAOS y MTRLYAP correspondiente

al algoritmo de Rosenstein, Collins y De Luca

País Índi ce Se rie-mo de lo Dim. correlación

Argentina Mer val ARMA (6,5) 2.588
GARCH (1,1) 1.987

Bra sil Bo ves pa GARCH (1,1) 2.028

Canadá S&P TSX Com po si te ARMA (4,4) 2.213
GARCH (1,1) 2.052

Chile IPSA GARCH (2,1) 2.198
IGPA ARMA (2,3) 2.021

GARCH (2,1) 1.922

México IPC ARMA (3,2) 2.019
GARCH (1,1) 2.311

Perú IGBVL GARCH (2,1) 1.981

Esta dos Unidos DJI GARCH (1,1) 1.954
Nas daq GARCH (3,1) 1.812
S&P 500 ARMA (10,10) 1.977

GARCH (1,1) 1.927



Para cal cu lar la di men sión de co rre la ción Grass ber ger y Pro cac -
cia (1983) crea ron un efi cien te al go rit mo en el cual plan tean que 
D Dc £ , en el que D es la di men sión de ca pa ci dad.16 La idea es rem -
pla zar el al go rit mo para cal cu lar M( ),e  lla ma do box-coun ting, por la 
dis tan cia en tre pun tos re pre sen tan do po si cio nes del sis te ma a lo lar -
go de una ór bi ta en el con jun to atrac tor. Los re sul ta dos de la di men -
sión de co rre la ción es tán re su mi dos en el cua dro 7. Los va lo res de la 
di men sión de co rre la ción son muy cer ca nos a 2, lo que re pre sen ta
os ci la cio nes cua si pe rió di cas, no obs tan te 8 de las 15 se ries pre sen -
tan una di men sión ma yor a 2 lo que apo ya la hi pó te sis de que es tos
ín di ces bur sá ti les tie nen un com por ta mien to caó ti co.

IV. PRUEBAS ESTADÍSTICAS

Aun que los re sul ta dos apo yan la hi pó te sis frac tal con tra la de alea to -
rie dad es ne ce sa rio apli car prue bas es ta dís ti cas que con fir men es tos 
ha llaz gos. En este con tex to se apli ca ron dos prue bas es ta dís ti cas: la

ÍNDICES BURSÁTILES AMERICANOS 919

CUADRO 8. Prue ba de Wald-Wol fo witz (o de Ra chas) para las se ries
de los ín di ces bur sá ti les ame ri ca nos en es tu dio a un ni vel

de sig ni fi ca ción de 5 por ciento

País Índi ce z cal cu la do Hi pó te sis nula Tipo de es que ma

Argen ti na Mer val -3.6 Re cha za Ten den cia

Bra sil Bo ves pa -3.34 Re cha za Ten den cia

Ca na dá S&P TSX Com po si te -0.78 Acep ta Alea to rio

Chile IPSA -11.77 Re cha za Ten den cia
IGPA -17.14 Re cha za Ten den cia

Mé xi co IPC -7.63 Re cha za Ten den cia

Perú IGBVL -14.24 Re cha za Ten den cia

Esta dos Unidos DJI 1.3 Acep ta Alea to rio
Nas daq -6.1 Re cha za Ten den cia
S&P 500 -0.03 Acep ta Alea to rio

16 La di men sión de ca pa ci dad vie ne de fi ni da por

D
M

=
-®

lím
e

e

e0

log ( )

log

en que, en un con jun to de pun tos A en un es pa cio eu clí deo de n di men sio nes, e co rres pon de a la
me di da de los la dos de los hi per cu bos lue go de “ma llar” di cho es pa cio y M( )e  es el nú me ro mí ni -
mo de esos hi per cu bos o cel das que son ne ce sa rios para cu brir el con jun to A. Así, por ejem plo, si 
A fue ra un seg men to de lon gi tud 1, D =1.
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de Ra chas para ca rác ter alea to rio (o prue ba de Wald-Wol fo witz) y la
BDS de sa rro lla da por Brock, De chert, Scheink man y Le Ba ron (1996).

La prue ba no pa ra mé tri ca de Ra chas plan tea en su hi pó te sis nu la
que la se rie es alea to ria. Los re sul ta dos de es ta prue ba con fir man que
las se ries de ín di ces bur sá ti les en es tu dio no co rres pon den a una se -
rie alea to ria y, por me dio del ti po de es que ma re sul tan te, des car ta
que el atrac tor que ca rac te ri za di chos sis te mas sea de ca rác ter pe -
rió di co o cua si pe rió di co, pa ra el ca so de los sis te mas di si pa ti vos. De
es ta ma ne ra po dría mos es tar en pre sen cia de un atrac tor cua si pe -
rió di co o ex tra ño que ca rac te ri za a los sis te mas con com por ta mien -
to caó ti co; los re sul ta dos se mues tran en el cua dro 8.

La prue ba BDS es no pa ra mé tri ca con la hi pó te sis nu la de que una
de ter mi na da se rie tem po ral es in de pen dien te e idén ti ca men te dis -
tri bui da (i.i.d.). Esta prue ba pue de ser apli ca da a se ries de re si duos
es ti ma dos pa ra eva luar si és tos son in de pen dien tes e idén ti ca men te
dis tri bui dos (i.i.d.). Se es ti mó la prue ba BDS pa ra di men sio nes de co -
rre la ción 2, 3, 4, 5 y 6, con el fin de ma xi mi zar la ve ra ci dad de di cha
prue ba. Los re sul ta dos es tán re su mi dos en el cua dro 9 y re cha zan la 
hi pó te sis de in de pen den cia en las se ries ori gi na les y de re si duos de
los mo de los GARCH (de acuer do con Brock y De chert, 1991). Sólo en
la se rie de re si duos del mo de lo ARMA, co rres pon dien te al ín di ce Mer -
val, se pre sen ta in de pen den cia. Los re sul ta dos de la prue ba BDS son
un apo yo só li do pa ra con fir mar que las se ries de ín di ces bur sá ti les
ame ri ca nos no pre sen tan un com por ta mien to li neal.

CONCLUSIONES

El cua dro 10 pre sen ta un re su men de los re sul ta dos en con tra dos al
apli car las di ver sas téc ni cas y mé to dos para de tec tar com por ta mien -
tos caó ti cos en las se ries de ín di ces bur sá ti les ame ri ca nos. Los re sul -
ta dos pre sen tan prue bas de no alea to rie dad en las se ries en es tu dio y
son un apo yo só li do a la exis ten cia de un com por ta mien to caó ti co en
las se ries de ín di ces bur sá ti les ame ri ca nos. Esto im pli ca que el mer -
ca do tie ne me mo ria y que es útil el aná li sis de la in for ma ción de em -
pre sas que ope ran en el mer ca do; por ello, es con ve nien te el uso de
téc ni cas de pre dic ción de ren di mien tos ac cio na rios en es tos mer ca -
dos. La alea to rie dad en los mer ca dos fi nan cie ros no se sos tie ne, sino
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que hay prue bas de una pseu doa lea to rie dad, de ter mi na da por la di -
ná mi ca del sis te ma. Es de cir, se tra ta de una alea to rie dad in trín se ca
que ge ne ra un pro ce so pseu doa lea to rio como lo es el caos de ter mi -
nis ta, el cual es ge ne ra do por la di ná mi ca del atrac tor que ori gi na
di cho pro ce so.

En los ca sos ex tre mos de alea to rie dad, co mo son los crash y boom,
la teo ría del caos per mi te ex pli car di chos acon te ci mien tos co mo
par te de la evo lu ción en dó ge na del pro pio sis te ma, sin ne ce si dad de
re cu rrir a va ria bles exó ge nas. Esta evo lu ción en dó ge na es tá de ter -
mi na da por la sen si bi li dad a las con di cio nes ini cia les, lo que me -
dian te el efec to ma ri po sa pue de ex pli car un crash o boom bur sá til.

El he cho de que la evo lu ción de los ren di mien tos ac cio na rios se
com por te de ma ne ra alea to ria tam bién es ex pli ca do por la teo ría del 
caos por me dio de los pun tos o so lu cio nes pe rió di cas den sas que se
en cuen tran pró xi mos a la evo lu ción de di cho sis te ma. Así, se po -
drían re pe tir si tua cio nes ocu rri das en el pa sa do cuan do la evo lu -
ción del sis te ma pa se nue va men te cer ca de al gún acon te ci mien to en
par ti cu lar. Por otra par te, en el muy cor to pla zo se ría po si ble pre -
de cir la evo lu ción de di cho sis te ma, lo que va li da ría el aná li sis téc ni -
co co mo ins tru men to pre dic ti vo. Con es to, la teo ría del caos une las
fluc tua cio nes rá pi das y, a muy cor to pla zo, a las de lar go pla zo. Es
de cir, no separa sino que une los cambios de minuto a minuto o día a 
día a los de mes a mes o año a año.

La pre sen cia de me mo ria de lar go pla zo en los ín di ces ac cio na rios
ame ri ca nos, de ter mi na da por el coe fi cien te de Hurst, va li da la uti li -
za ción de mo de los no li nea les con me mo ria lar ga, pa ra la pre dic ción 
de la evo lu ción de di chas se ries. En re su men, los re sul ta dos con fir -
man la exis ten cia de un com por ta mien to caó ti co en las bol sas de
Argen ti na, Bra sil, Ca na dá, Chi le, Esta dos Uni dos, Pe rú y Mé xi co,
uti li zan do la evo lu ción de los ín di ces ac cio na rios Mer val, Bo ves pa,
S&P TSX Com po si te, IPSA, IGPA, S&P 500, Dow Jo nes Indus trials, Nas -
daq, IGBVL e IPC, respectivamente.
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