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FORECASTING STOCK MARKET PRICES 

Clive W.j. Granger 

I. Introduction 

A n intel l igent reader w i l l n o t expec t t o f ind in 
this paper an easy way o f becoming r ich f r o m 
speculat ing in t he s tock marke t . If such a sure 
th ing ex is ted, i t w o u l d be dest royed by making i t 
publ ic. T h e r e has been a great deal o f academic 
research in to t h e forecastabi l i ty o f s tock marke t 
prices but n o t much evidence o f academics be
coming r ich f r o m th is research. If I ever admi t t o 
my non academic f r iends tha t I w o r k on t he 
Stock marke t i am always asked: " i f you are so 
smar t w h y are you n o t rich? In fact one o u t c o m e 
o f this research is tha t changes in s tock prices 
are ve ry dif f icult , perhaps impossible, t o predic t . 
To i l lustrate w h y this is a sensible rule suppose 
tha t i t w e r e n o t t r u e and tha t t he re was an easy 
forecast ing techn ique available. For i l lus t ra t ion, 
suppose tha t pr ices w e r e always relat ively high in 
February and l o w in July —giv ing w h a t is k n o w n 
as a seasonal in pr ices. If th is pa t te rn was obv ious 
enough then everyone w o u l d a t t emp t t o buy at 
the low-Ju ly and sell at t he high- in February, bu t 
w h o w o u l d they buy f r o m and sell to? The k n o w -
ledge o f t he pa t te rn w o u l d p roduce investor be-
havior tha t w o u l d remove the pa t te rn and any 
forecastabi l i ty. 

To make money o n an investment one has t o 
forecast the r e t u r n , def ined by 

pnce rece/Ved + dividens- brice paid return = —r-— . , r c — 
pnce paid 

To forecast a re tu rn one essentially has t o 
forecast a pr ice change. T h e above reasoning 
abou t t he di f f icul ty in forecast ing prices has been 

stated as a t h e o r e m by academics, as shown a f i 
gure I. 

A n ear l ier vers ión o f th is t h e o r e m was k n o w n 
in t h e " r a n d o m wa lk hypothes is" — t h a t re tu rns 
cou ld n o t be forecast f r o m previous r e t u r n s — , 
was f i rs t s ta r ted by a French economis t , Bache-
l ier in 1900 and only later used in Physics by A l -
b e r t Einstein and o thers . 

A ve ry substantial e f fo r t was made t o tes t e m -
pir ical ly these theor ies and by the early I990's the 
consensus was tha t they are probable t r u e . Many 
studies on s tock pr ices f r o m many count r ies 
found tha t re tu rns w e r e , generally, at mos t f o re -
castable on ly t o a ve ry small degree, so tha t 
schemes tha t w o u l d make a clear p ro f i t w e r e 
ve ry unlikely t o be found . My o w n conclus ión 
was tha t t he on ly sure way t o make money f r o m 
the s tock marke t was t o w r i t e a b o o k abou t i t , 
wh i ch I d id , co -au tho red w i t h a ve ry famous eco
nomis t Oska r Margenstern , but tha t scheme also 
failed t o be prof i table. 

In recent years t he re has been change in a t t i -
t u d e , w i t h many m o r e possibly posi t ive results 
abou t the forecast ib i l i ty o f re tu rns appearing, 
wh i ch I w i l l br ief ly review. Before do ing tha t , 
however, t he relat ionship be tween r isk and re
t u r n has t o be brief ly men t ioned . Clear ly t w o in-
vestments are n o t identical if they have the same 
re tu rn but di f ferent levéis o f risk. Figures 2 A and 
2B show daily prices f o r a par t icu lar Spanish 
s tock (Telefónica) and then the re tu rns , f o r the 
pe r iod January 1988 t o mid 1990. The re tu rns 
are seen bo th t o have l i t t le obv ious pa t te rn and 
t o be ra ther volat i le. The ex ten t o f this volat i l i ty 



F I G U R E I 

DEFINITION 
RETURN O N A N INVESTMENT= 

PRICE RECEIVED W H E N SELL+DIVIDEND - PRICE PAID 
PRICE RAID 

70 MAKE MONEY NEED 
70 F0RECAS7 RETURN 

EFFICIENT MARKET THEOREM 
RETURNS (AFTER ALLOWING FOR RISK A N D TRANS-
ACTIONS COSTS) C A N N O T BE SUCCESSFULLY A N D 

CONTINUALLY FORECASTED USING RUBLICALLY 
AVAILABLE INFORMATION 

INVESTMENTS DIFFER BY (i) EXRECTED RETURN 
A N D ( i i ) RISK 

EXRECTED 
RETURN 

RISK 



F I G U R E 2A 
Te le fón icas p r i c e s I / I / 1988 - 6 / 7 / 1990 

I 1 0 0 -

1 0 0 0 -

9 0 0 -

7 0 0 -

5 0 0 -
80 160 240 320 400 480 560 

F I G U R E 2B Te le fón i ca r e t u r n s I / I / 1988 - 6 / 7 / 1990 
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-0.05 

-0.10 

mm 
i i i i i i i 

80 160 240 320 400 480 560 

(R(t) = ln (p(t))- ln (p( t - l ) ) ) 



is the measure o f r isk used in th is presenta t ion. 
T h e m o r e volat i le t he m o r e risk, as in means 
t he re in greater uncer ta in ty abou t the valué you 
wi l l achieve f r o m an investment . 

Be t te r and m o r e sophist icated measures o f 
r isk are available but discussion o f t h e m w o u l d 
take me t o o far f r o m my top ic . Some excel lent 
academic research on h o w r isk can be c o n t r o l -
led, by t he use o f d ivers i f icat ion, has been con -
duc ted and recent ly earn t t h ree economis ts t he 
N o b e l Prize, Ma rkow i t z , Mi l le r and Sharpe. 

T h e r e is also a w e l l - k n o w n re lat ionship be-
t w e e n the average level o f r e t u rn achieved f r o m 
an investment and the level o f r isk. T h e rela
t ionsh ip is general ly posi t ive, w i t h higher average 
re tu rns being achieved f r o m higher r isk invest-
ments . This is i l lust rated in f igure 3. T h e t rade off 
o f ex t ra r e tu rn you requ i re t o accept ex t ra r isk 
is a personal decis ión. 

2. Some Simple Forecastable Cases 

In recent years some evidence o f apparent 
forecastabi l i ty has been found f o r several mar-
kets1. Let me men t i on a few o f these results. Fi
gure 4 i l lustrates a resul t f r o m the N e w York 
Stock Exchange tha t f ound tha t daily re tu rns are 
somewhere forecastable f r o m the previous re
t u r n if vo lát i l i ty has been l ow recently, bu t n o t 
o the rw ise . T h e r e is evidence tha t th is par t icu lar 
forecastabi l i ty no longer holds. For the Madr id 
Marke t index, and n o t using volat i l i ty in fo rma
r o n , the e x t e n t t o wh i ch t o m o r r o w re tu rn is re -
lated t o today is steadily decreasing, as shown in 
f igure 5. 

Figure 6 shows the average mon th l y re tu rns 
observed — a n d the associated r isk levé is— f o r 
po r t fo l i os selected o n the valué ( o r "s ize") o f 
companies. Valué is here def ined as the pr ice o f 
a share mul t ip l ied by t he number o f shares. Ten 

F I G U R E 3 
R I S K v R E T U R N 

•1.5 
10 15 

R = A V E R A G E R E T U R N 
V = V O L A T I L I T Y 

= R I S K 

20 

Most basic references can be found in my paper t o be pubiished soon. Granger (1992). 



F I G U R E 4 
RETURN FORECASTABLE A F T E R L O W VOLATILITY 

BUT 

T O M O R R O W S RETURN = C + 0,2 TODAYS RETURN 
IF RECENT VOLATIL ITY L O W 

T O M O R R O W S RETURN = C 
IF RECENT VOLATIL ITY N O T L O W 

C = AVERAGE RETURN OVER L O N G PERIOD 
VOLATILITY = AVERAGE SQUARED RETURN OVER PREVIOUS TEN DAYS 
"LOW V0LAT7L/TY" = W I T H I N LOWEST O N E FIFTH OF OBSERVED VALUES 

EXAMPLE OF "R£G/M£ SWITCHING MODEL" 

FORECASTABLE RETURN IF EVENT £ O C C U R S 
N O T IF EVENT £ DOES N O T O C C U R 

F I G U R E 5 
1.0 

A u t o c o r r e l a t i o n . M o v i n g w i n d o w 

200 400 600 800 
R O ( t ) , t = I . . . I 330 

" I 1 
1.000 1.200 1.400 



F I G U R E 6 
A. VALUE PORTFOLIOS 

VALUE O F C O M P A N Y = PRICE O F SHARE X NUMBER O F SHARES 

TEN PORTFOLIOS, 6A SED ON RANKINGS 

PORTFOLIO AVERAGE 
RETURN 

VOLATIL ITY 
(ERISK) 

SMALLEST 

5th 

O t h 

LARGEST 

1.79 

1.53 

1.25 

1.03 

0 .99 

(0 .32 ) 

( 0 .28 ) 

( 0 .24 ) 

( 0 .21 ) 

( 0 .22 ) 

BASED O N ALL COMPANIES Q U O T E D O N NYSE A N D AMERICAN STOCK EXCHANGES, 
MONTHLY DATA, 1951-86. 

por t fo l ios w e r e selected, the f i rs t based on t he 
smallest ( lowest valué) t en percent o f compa-
nies, the second o n t he nex t ten per cent and so 
f o r t h go t o t he t o p ten percent o f highest valued 
companies. It is seem tha t the average re tu rn f o r 
the f i rs t p o r t f o l i o is much higher but at a higher 
r isk than o t h e r po r t fo l i os . 

Rubio (1990) f inds a similar resul t f o r the Ma
dr id Stock Marke t . Figure 7 shows the results o f 
a similar exercise w h e r e por t fo l i os are n o w se
lected using earnings/pr ice rat ios f o r companies, 
going f r o m the highest ra t io t o t he lowest , w i t h 
an ex t ra p o r t f o l i o just f o r companies w i t h nega-
t ive earnings. Again t he re is a substantial differ-
ence, w i t h earnings/pr ice por t fo l ios get t ing high 
mon th l y average re tu rns and n o w at no higher 
risk. If t he l o w valué and high earnings/pr ice ef-
fects are comb ined one may expec t t o get the i r 
ampl i f icat ions t o occur. In f igure 8 the results are 
shown f o r var ious po r t fo l i os f o r m e d w i t h dif fer-
ent levéis o f earnings/pr ice rat ios and o f valúes. 
The high earnings/pr ice and l ow valué po r t f o l i o 

is seem t o have a substantial ly higher average re
t u r n than mos t al ternat ives and at no clearly 
higher r isk. I k n o w o f no simi lar resul t f o r t he 
Madr id marke t . 

A p r o p e r t y tha t has been found in many s tock 
markets , including N e w York , Milán and Madr id , 
is t he so called "January ef fect" in wh i ch average 
re tu rns , and risks are much higher in January 
than in o t h e r months . This is i l lustrated in f igure 
8 f o r t he high E/P, l o w valué po r t f o l i o using N e w 
Y o r k data. A related f inding is by Rubio (1990) 
w h o says "a round 49% of the size (is valué) effect 
in t h e Spanish capital marke t -is due on ly t o t he 
m o n t h o f January". It seems tha t if one wants on 
exc i t ing r ide , tha t is o f ten prof i tab le , one invests 
in a g roup o f high E/P small companies at the 
s ta r t o f January and sell at t he end o f t he m o n t h . 

A final pa t te rn tha t is o f ten observed in daily 
data is t ha t shares tha t do par t icu lar i ty badly 
ove r one pe r iod do ra ther wel l over t he nex t pe-
r i o d , and vice inversa. The results are s h o w n in 

10 



F I G U R E 7 
B. EARNINGS / PRICE PORTFOLIOS 

EARNINGS / SHARE 
E/P 

PRICE/SHARE 

TEN PORTFOLIOS, BASED O N RANKINGS 
PLUS ONE FOR NEGATIVE EARNINGS 

PORTFOLIO AVERAGE 
RETURN 

HIGHESTE/P 1.59 
2nd 1.59 
5th 1.17 
9th M I 

L O W E S T E/P 1.19 
[NEGATIVE EARNINGS] [1.39] 

VOLATIL ITY 
(ERISK) 

(0.25) 
(0.24) 
(0.22) 
(0.28) 
(0.28) 
[0.39] 

F I G U R E 8 

V 

A 

L 

U 

E 

C. COMBINE VALUE AND E/P RATIO 
PORTFOLIOS 

£/P RAT/O 

LOWEST MIDDLE 

SMALL 1.62 1.52 
(1.27) (1.09) 

MIDDLE 1.12 1.09 
(1.28) (!.02) 

LARGEST 0.89 0.97 
( l . l l ) (0.98) 

AVERAGE RETURNS S H O W N 
(Volatil ity in brackets) 

SMALL VALUE I I H IGH EIP RATIO 

JANUARY 
OTHER M O N T H S 

RETURN 
7.46 
1.39 

H I G H 

1.90 
(1.09) 

1.52 
(1.06) 

1.43 
(1.03) 

VOLATIL ITY 
(1.41) 
(0.27) 

I I 



f igure 9 using N e w York data. It seems tha t 
searching f o r recent , s h o r t - t e r m losers, in t e r m s 
o f re tu rns , make good investments over t he 
nex t couple o f weeks , ever af ter a l lowing f o r 
r isk. However , I t h i nk one needs a s t rong s to -
mach f o r th is investment strategy. 

3. Searching for Causal Variables 

A potent ia l ly usefu! forecast ing technique is t o 
f ind one o r m o r e variables f r o m elsewhere in the 
economy o r f r o m o thers financial sectors tha t 
consistent ly lead the s tock market . This is n o t an 
easy task, n o t only because o f the sensible nature 
o f the eff icient marke t t h e o r y wh ich apples t o all 
o f these potent ial ly leading variables but also be-
cause the re are many thousand such variables 
that need t o be considered. It may also be no ted 
that in many economies the s tock marke t itself is 
t hough t t o be a leading ind icator o f the macro 
economy and is used as such. Nevertheless, the 
search cont inuous and some success t o has been 
claimed and th ree cases are shown in f igure 10. 
The re are various macroeconomic variables in -
cluding interest rate changes and div idend/pr ice 
rat ios o r div idend yields appear t o lead and thus 
t o be potent ial ly helpful f o r forecast ing re turns a 
m o n t h o r m o r e ahead. A part icular ly interest ing 
study is that by Peseran and T i m m e r m a n using 
quar ter ly US data. They find div idend yield, in
te res t rate spread, changes in a twe lve m o n t h in
te res t rate and the inf lat ion rate t o prov ide a 
s t rong explanat ion o f r e tu rn over the nex t quar-
ter. To show the relevance f o r investment, they 
consider the th ree t rad ing strategies presented in 
figure I I. The first uses the mode l and buys if t he 
model predicts a posit ive re tu rn (after a l lowing 
f o r r isk and t ransact ion cost ) , o the rw ise it sug-
gests buying a t reasury bilí. The o t h e r t w o st rate
gies are buy-and-hold, e i ther the marke t index o r 
a t reasury bilí. If $ 100 w e r e invested in December 
1959, the switching strategy proves t o be by far 
the mos t prof i table, as the final r o w o f the table 
shows. O n the Madr id Exchange Dr. J. Ignacio 

Peña (1992) has found a very di f ferent and very 
sho r t - run leading indicator. If the D o w Jones in
dex on the N e w York Exchange changes in a par
t icular d i rec t ion one day, the Madr id índex is 
m o r e likely t o change in the same d i rect ion the 
nex t ( trading) day. If the D o w Jones index changes 
negatively, the effect is s t ronger than fo r a posit ive 
change. 

4. Were Next? 

A n obv ious quest ion t o ask is why t he re has 
been the change in a t t i tude , f r o m the lack o f be-
lief in forecast ib i l i ty in the mid I990's t o the re-
lative op t im i sm n o w present. It should be said 
tha t on ly a ve ry few o f the studies tha t claim t o 
find forecast ib i l i ty have been presented here. I 
t h i nk tha t t he re are a number o f technical rea-
sons f o r t he change, including 

i) G rea te r data available, whereas i t used t o be 
dif f icult and expensive t o accumulate suffi-
c ient s tock pr ice data f o r use on a compu ten 
N o w each t ransact ion f o r every share is 
available f o r the ma jo r US Exchanges fo r 
every t rad ing day fo r the past th ree years, 
wh ich adds t o many mil l ions o f prices. Data 
availability is no longer a bot t leneck. 

ii) C o m p u t e r s are thousands o f t imes faster 
and t h e r e are thousands m o r e o f t h e m . 
C o m p u t i n g is n o w readily available, fair ly 
easy and inexpensive. 

iii) N e w statist ical techniques have been devel-
oped , par t icu lar i ty t o de tec t non l inear rela-
t ionships, including t ime-vary ing parameter 
and non-paramet r i c techniques f r o m statis-
t ics, reg ime-swi tch ing models f r o m econo-
met r ics , neural n e t w o r k s f r o m psychology 
and chaos f r o m mathemat ical physics. 

These deve lopments , added t o the usual de-
sire t o make prof i tab le investments make it much 

12 



F I G U R E 9 

PRICE 

PRICE REVERSALS 

PAST 

^ RETURN 

-VE +VE 

NOW 

+VE 

\ RETURN 

FUTURE 

200 T R A D I N G DAYS SELECTED AT R A N D O M 
JAN. l 9 7 4 toJAN. ¡984 

PICK 3 NYSE O R A M E X STOCKS W I T H LARGEST % PRICE LOSS 
(NEGATIVE RETURN, AVERAGE= - 1 2 %) O N DAY. 

^> N E X T 10 DAYS, EARN (RISK ADJUSTED) 

RETURN O F 3.6% 

IF PICK 3 HIGHERS GAINERS, 
LOST AVERAGE O F 1,8 % OVER N E X T 10 DAYS 



F I G U R E 10 

SEARCHING FOR CAUSAL VARIABLES 

I ) TORONTO 

C H A N C E VOLATIL ITY INTEREST RATE 
C H A N C E P R O D U C T I O N I N D E X 
C H A N C E L O N C - T E R M INTEREST RATE 
C H A N C E B U D C E T DEFICIT (CYCLICALLY ADJUSTED) R2 = 0.46 

2) U.S. MONTHLY DATA 1929 - DEC 1989 

D I V I D E N D PRICE RATIO 
R2 = 0.35 W I T H T W O - YEAR LEAD 

3) U.S., PESERAN AND TIMMERMAN, QUARTERLY DATA. 

RETURN = -0 .10 + 17 D I V I D E N D YIELD ( t - 2 ) 
(6) 

(MINUS RISK-FREE 
INTEREST RATE)-1.6 I N F L A T I O N RATE ( t - 3 ) 

(3) 

-0 .03 [T-BILL INTERES RATE 
(5) 
S P R E A D , t - l t o t - 2 ] 

+0.07 C H A N C E T W E L V E - M O N T H 
(5) 

B O N D RATE ( t - l ) 

R2C = 0.36 

[T - valué in brackets] 

14 



F I G U R E 11 

THREE TRADING STRATEGIES 

1. SWITCHING 
BUY STOCK INDEX IF MODEL PREDICTS 

POSITIVE EXCESS RETURN 
OTHERWISE - INVEST STOCK INDEX 

2. BUY-AND-HOLD STOCK INDEX 

3. BUY-AND-HOLD TREASURY BILLS 

I 2 3 

S W I T C H I N D E X T-BILL 

T R A N S A C T I O N C O S T 1% 0 0 

AVERAGE RETURN 12.4 9.5 6.3 

VOLATIL ITY 5.4 8.2 0.7 

W E A L T H A T E N D 2961 1394 595 

FROM INVESTING $100 ¡N DEC 1959 PERIOD 
CONSÍDERED 1960 ¡ 7 0 £ND ¡988 

I N D E X : S T A N D A R D A N D POOR'S 500 

15 



m o r e likely tha t any imper fec t ions in t he effi-
c iency o f t he marke t , even t e m p o r a r y ones, w i l i 
be de tec ted . 

In some o f the larger markets t he re has also 
been a change o f emphasis, f r o m a lo t o f act iv i ty 
by individual investors t o comp le te dominance 
by large Inst i tut ional investors, including Insuran
ce companies and pensión funds. Some o f the 
large inst i tu t ions have employed qu i te sophist i -
cated statistical consul tants t o devise compl ica t -
ed t rad ing strategies t o capture s h o r t - r u n prof i ts 
f r o m the marke t , giving rise t o w h a t is called 
"opera t i ons t rad ing" . However , any such au to -
mat ic strategy makes t he behavior o f these inst i 
t u t i ons forecastable and thus some pr ice move-
ments . The re has thus developed a second level 
o f sophis t icat ion, consul tants searching f o r new 
strategies tha t can make prof i ts by feeding off 
those o f t he f i rs t set o f t rad ing rules. O n c e 
found , any new, prof i tab le st rategy is finally t o be 
qu i te shor t - l i ved as t he f i rs t level ins t i tu t ions wi l l 
change t h e i r investment rules once they are 
found t o be unprof i tab le . Potential ly, t he re can 
be a kind o f " s ta r -wars " be tween inst i tu t ions 
using e n o r m o u s quant i t ies o f data, highly sophis-
t ica ted techniques and super-fast compu te rs . 
This possibi l i ty should be o f l i t t le relevance t o 
t he typical investor, a l though r isk levéis cou ld in-
crease. However , I suspect t ha t these "h igh-
t e c h " me thods may we l l miss o r ignore some 

simple money-mak ing oppo r tun i t i es o f t he k ind 
tha t I have discussed above. 

These oppo r tun i t i es wi l l n o t always be present 
and wi l l ebb-and- f low in prof i tabi l i ty, bu t can 
probably be d iscovered by fair ly standard statis
tical techniques. A n y ins t i tu t ion in terested in in-
vestigating such possibi l i t ies should suppo r t t he i r 
local academics w h o w o r k in these áreas and I 
am sure are ve ry capable o f pe r fo rm ing exce l lent 
studies as requ i red . 
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PREDICCION DE LAS 
COTIZACIONES BURSATILES 

Oive W.j. Granger 

I. Introducción 

U n lec to r intel igente no esperará encon t ra r 
en este ar t ícu lo un m o d o fácil de hacerse r ico es
peculando en Bolsa. Si exist iese una f o r m a segu
ra, desaparecería al hacerse pública. Ha sido 
abundante la investigación académica sobre la 
predict ib i l idad de las cot izaciones de Bolsa, pe ro 
no hay mucha evidencia de académicos que se 
hayan hecho r icos a pa r t i r de esta investigación. 
Si alguna vez admi to ante mis amigos no acadé
micos que t raba jo con el Mercado de Valores, 
s iempre me preguntan: "Ya que eres tan l isto, 
¿cómo es que no eres rico? " D e hecho un re
sul tado de esta investigación es que los cambios 
en los prec ios de los valores son muy difíciles, 
quizás imposibles de predecir . Para i lustrar p o r 
qué esto es razonable, supóngase que no es ver
dad y que existe una técnica fácil de pred icc ión. 
C o m o e jemplo , supóngase que los precios fue
sen s iempre re la t ivamente altos en febre ro y ba
jos en ju l io , dando lugar a lo que se conoce c o m o 
estacional idad en precios. Si este mode lo fuese 
suf ic ientemente obv io , entonces t o d o el mundo 
intentaría c o m p r a r barato en ju l io y vender caro 
en febre ro , pe ro ¿a quién venderían y compra 
rían? El conoc im ien to del m o d e l o produc i r ía un 
c o m p o r t a m i e n t o inversor que lo el iminaría y 
anularía cualquier capacidad de pred icc ión. 

Para hacer d inero en una invers ión, uno t iene 
que predec i r el rend im ien to , def in ido p o r 

,. . ürecio de vento + dividendos - precio de compra 
rendimiento = — — 

precio de compra 

Para predec i r un rend im ien to , lo que esencial
men te se t iene que predec i r es un cambio de 
precios. El razonamiento an te r i o r acerca de la 
di f icul tad de predec i r los precios ha s ido esta
b lec ido c o m o un t e o r e m a p o r los académicos, 
en los t é r m i n o s que muest ra la f igura I. 

Una vers ión an te r i o r de este t e o r e m a conoc i 
da c o m o la "h ipótes is del paseo a lea to r i o " — l o s 
rend imien tos no se pueden predec i r a pa r t i r de 
los rend imien tos a n t e r i o r e s — , , f u e enunciada 
p o r un economis ta francés, Bachelier en 1900, y 
usada p o s t e r i o r m e n t e en el campo de la física 
p o r A l b e r t Einstein en t re o t ros . 

Se hizo un esfuerzo impo r tan te para c o m p r o 
bar empí r icamente estas teorías y al p r inc ip io de 
la década de los setenta se alcanzó el consenso 
de que, p robab lemente , eran ciertas. N u m e r o 
sos estudios de las cot izaciones en muchos paí
ses encon t ra ron que los rend imientos , general 
men te , eran a lo sumo predecibles só lo en un 
grado muy pequeño, con lo que era muy poco 
probable que se encont rasen planes que pe rm i 
t ie ran un benef ic io claro. Mi prop ia conc lus ión 
fue que la única f o r m a segura de hacer d ine ro a 
pa r t i r del mercado de valores era escr ib i r un l i 
b ro acerca de él, lo que hice j u n t o con un eco
nomis ta muy famoso, Oskar Margenstern , pe ro 
ese p royec to t a m p o c o fue benef ic ioso. 

En los ú l t imos años ha habido un cambio de 
ac t i tud , con la apar ic ión de muchos más resulta
dos posi t ivos acerca de la predict ib i l idad de los 
rend imien tos , los cuales revisaré brevemente . 
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FIGURA I 

DEFINICION 
RENDIMIENTO DE UNA INVERSION= 

PRECIO DE VENTA + DIVIDENDOS - PRECIO DE COMPRA 
PRECIO DE COMPRA 

PARA GANAR DINERO 
SE NECESITA PREDECIR EL RENDIMIENTO 

TEOREMA DEL MERCADO EFICIENTE 
LOS RENDIMIENTOS (DESPUES DE TENER EN CUENTA 
EL RIESGO) N O SE PUEDEN PREDECIR C O N EXITO DE 
MANERA CONTINUADA UTILIZANDO LA INFORMA

CION PUBLICAMENTE DISPONIBLE 

LAS INVERSIONES DIFIEREN EN (i) RENDIMIENTO ESPERADO 

Y(ii) RIESGO 

RENDIMIENTO 
ESPERADO 

RIESGO 
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Sin embargo, antes hay que hablar de la relación 
ent re riesgo y rend imiento. Natura lmente , dos in
versiones no son idénticas si t ienen el mismo ren
d imien to pero diferentes niveles de riesgo. Las f i 
guras 2 A y 2B muestran los precios diarios para 
un valor de te rminado español (Telefónica) y los 
rendimientos, para el per íodo enero 1988 a me
diados 1990. Se ve que los rendimientos no siguen 
una pauta clara y que son bastantes voláti les. La 
magnitud de esta volati l idad es la medida de ries
go usada en esta presentación. Cuan to más vola
t i l idad más riesgo, ya que hay más incer t idumbre 
acerca del va lor que va a alcanzar una inversión. 

Se d ispone de medidas de r iesgo mejores y 
más sofisticadas, pe ro su análisis me alejaría del 
t ema que nos ocupa. Se han realizado excelentes 
investigaciones académicas de c ó m o se puede 
con t ro l a r el r iesgo mediante el uso de diversi f i 
cación y, rec ien temente , t res economistas han 
ganado el Premio N o b e l investigando estos t e 
mas: Ma rkow i t z , Mi l le r y Sharpe. 

También existe una relación muy conoc ida en
t r e el nivel med io de rend im ien to alcanzado p o r 
una inversión y su nivel de riesgo. La relación es 
genera lmente posit iva, consiguiendo mayores 
rend imien tos medios a par t i r de inversiones con 
mayor riesgo. Esto se i lustra en la f igura 3. La 
cant idad de rend im ien to ex t ra que se requ iere 
para aceptar r iesgo ex t ra es una decis ión per
sonal. 

2. Algunos casos sencillos de predecir 

En los ú l t imos años se ha encon t rado alguna 
evidencia de aparente predict ib i l idad en var ios 
mercados1. Permítanme menc ionar algunos de 
el los. La f igura 4 i lustra un resul tado de la Bolsa 
de Nueva Yo rk que puso de mani f iesto que los 
rend imien tos diar ios son de alguna f o r m a prede-
cibles a pa r t i r del rend im ien to prev io si la vo la t i 
l idad ha sido baja rec ien temente , pe ro no en 
o t r o caso. Hay evidencia de que esta par t icu lar 
predict ib i l idad ya no se mant iene. Para el índice 

FIGURA 2A 
Cotizaciones Telefónica I / I / 1988 - 6 / 7 / 1990 

1 3 0 0 -

1 2 0 0 -

I 1 0 0 -

1 0 0 0 -

7 0 0 -

5 0 0 -

Referencias básicas se pueden encontrar en mi artículo de próxima publicación. Granger (1992). 
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FIGURA 2B Rendimiento de Telefónica I / I / 1988 - 6 / 7 / 1990 
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[R(t) = ln (P(t))- ln (P(t-1))] 

FIGURA 3 
R I E S G O vs R E N D I M I E N T O 
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FIGURA 4 

RENDIMIENTO PREDECIBLE DESPUES DE BAJA VOLATILIDAD 

PERO 

R E N D I M I E N T O M A Ñ A N A = C + 0,2 R E N D I M I E N T O H O Y 
SI LA V O L A T I L I D A D RECIENTE ES BAJA 

R E N D I M I E N T O M A Ñ A N A = C 
5/ LA V O L A T I L I D A D RECIENTE N O ES BAJA 

C = RENDIMIENTO MEDIO EN U N PERIODO LARGO 
VOLATILIDAD = MEDIA DE LOS C U A D R A D O S DE LOS RENDIMIENTOS EN U N PERIODO PREVIO DE DIEZ DIAS 
''VOLATILIDAD BAJA" = D E N T R O DE LA Q U I N T A PARTE MAS BAJA D E N T R O DE LOS VALORES OBSERVADOS 

EJEMPLO DE "MODELO DE CAMBIO DE REGIMEN" 

R E N D I M I E N T O PREDECIBLE SI O C U R R E EL SUCESO £ 
£ IMPREDECIBLE SI EL SUCESO E N O O C U R R E 

de la Bolsa de Madr id , sin usar in fo rmac ión acer
ca de la volat i l idad, la relación en t re el rend i 
m i e n t o de mañana y el de hoy decrece constan
t e m e n t e , c o m o muest ra la f igura 5. 

La f igura 6 muest ra los rend imien tos medios 
mensuales observados — y los niveles asociados 
de r i e s g o — de car teras seleccionadas según el 
va lor (o " t a m a ñ o " ) de las compañías. Aqu í el va
lo r se define c o m o el p rec io de una acción mu l 
t ip l icado p o r el n ú m e r o de acciones. Se selec
c ionaron diez car teras, la p r imera basada en el 
diez p o r c ien to de las compañías más pequeñas 
( m e n o r va lo r ) , la segunda en el siguiente diez p o r 
c iento , y así hasta el ú l t imo diez p o r c ien to de las 
compañías con mayor valor. Se ve que el rend i 
m i e n t o med io de la p r ime ra car te ra es m u c h o 
mayor, pe ro con un r iesgo super io r a las demás 
car teras. 

Rubio (1990) encuent ra un resul tado similar 
para la Bolsa de Madr id . La f igura 7 muest ra los 
resul tados de un e jerc ic io análogo donde las car

teras se seleccionan usando rat ios ganancias/pre
c io para las compañías, yendo del mayor ra t io al 
menor , con una car te ra ex t ra só lo para compa
ñías con ganancias negativas. D e nuevo hay una 
di ferencia impo r tan te , con las car teras ganan
cias/precio que consiguen un rend im ien to men
sual a l to y, ahora, a un riesgo no más al to. Si se 
combinan los efectos del va lor bajo y de al tos ra
t ios ganancias/precio, se puede esperar que es
tos se vean ampli f icados. En la f igura 8 se mues
t ran los resul tados para varias car teras formadas 
con di ferentes rat ios ganancias/precio y valores. 
Se ve que la car te ra con ganancias/precio alta y 
va lor pequeño t iene un rend im ien to med io ma
y o r que la mayoría de las al ternat ivas y a un ries
go no c laramente más al to. N o conozco un re
sul tado similar para la Bolsa de Madr id . 

Una prop iedad que se ha e n c o n t r a d o en mu 
chos mercados de valores, inc luyendo Nueva 
York , Milán y Madr id , es el l lamado "e fec to ene
r o " en el que los rend imien tos medios y los r ies
gos son mucho mayores en ene ro que en o t r o s 
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FIGURA 5 1,0 

0,8 -

0,2 

A u t o c o r r e l a c i ó n . V e n t a n a m ó v i l 

- 1 1 1 1 1 1 

200 400 600 800 1.000 1.200 1.400 
R O ( t ) , t = I . . . I 330 

FIGURA 6 
A. VALOR DE LA CARTERA 

VALOR DE UNA COMPAÑIA = PRECIO DE UNA ACCION X NUMERO DE ACCIONES 

DIEZ CARTERAS, CLASIFICADAS POR TAMAÑO 

CARTERA R E N D I M I E N T O V O L A T I L I D A D 
M E D I O (ERIESGO) 

M E N O R 
2a 
5a 
9a 

MAYOR 

1.79 
1.53 
1.25 
1.03 
0.99 

(0.32) 
(0.28) 
(0.24) 
(0.21) 
(0.22) 

BASADO EN T O D A S LAS COMPAÑIAS QUE C O T I Z A N EN LA BOLSA DE VENTA DE NUEVA 
YORK Y EN LA BOLSA AMERICANA. DATOS MENSUALES. 1951-86. 
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FIGURA 7 B. GANANCIAS / PRECIO DE CARTERAS 
G A N A N C I A S / A C C I O N 

G/P = 
P R E C I O / A C C I O N 

DIEZ CARTERAS, CLASIFICADAS SEGUN G/P 
MAS UNA CON BENEFICIOS NEGATIVOS 

CARTERA R E N D I M I E N T O V O L A T I L I D A D 

MAYOR G/P 
2a 
5a 
9 a 

M E N O R G/P 

M E D I O 

1.59 
1.59 
1.17 
l. l I 
1.19 

[BENEFICIOS NEGATIVOS] [1.39] 

(ERIESGO) 

(0.25) 
(0.24) 
(0.22) 
(0.28) 
(0.28) 
[0.39] 

FIGURA 8 
C. COMBINACION DE PRECIO Y RATIO G/P DE CARTERAS 

RATIO G/P 

V 

A 

L 

O 

R 

MENOR MEDIO 

PEQUEÑO 

MEDIO 

G R A N D E 

1.62 
(1.27) 

1.12 
(1.28) 

0.89 
(1.11) 

1.52 
(1.09) 

1.09 
(1.02) 

0.97 
(0.98) 

TABLA DE RENDIMIENTOS MEDIOS 
(Volatilidad entre paréntesis) 

MENOR VALOR I I RATIO G/P ALTO 

RENDIMIENTO 

A L T O 

ENERO 
OTROS MESES 

7.46 
1.39 

1.90 
(1.09) 

1.52 
(1.06) 

1.43 
(1.03) 

V O L A T I L I D A D 
(1.41) 
(0.27) 
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meses. Esto se i lustra en la f igura 8 para el ra t io 
ganancias/precio al to, va lor de car te ra bajo, 
usando datos de Nueva York. Un descubr imien
t o similar es deb ido a Rubio (1990) , que dice "a l 
r ededo r del 49 p o r c ien to del e fecto tamaño (es 
decir, va lor ) en el mercado de capital español es 
deb ido ún icamente al mes de ene ro " . Parece que 
si se quiere una exper ienc ia exc i tante , a menudo 
beneficiosa, se debe inver t i r en un g rupo de pe
queñas empresas con ra t io ganancias/precio a l to 
a comienzos de enero y vender al final del mes. 

U n pa t rón que se observa a menudo en los da
tos diar ios es que las acciones que van par t i cu
la rmente mal duran te un per íodo, van bastante 
bien durante el s iguiente, y viceversa. Los resul
tados se muest ran en la f igura 9 usando datos de 
Nueva York. Parece que la búsqueda de rec ien
tes perdedores duran te un c o r t o plazo, en té r 
minos de rend imien tos , p roduce buenas inver
siones duran te el p r ó x i m o par de semanas, 
incluso descontando el riesgo. D e t o d o s modos , 
c reo que se necesita un estómago fue r te para se
guir esta estrategia de invers ión. 

3. Buscando variables causales 

Una técnica de pred icc ión potenc ia lmente úti l 
es encon t ra r una o más variables de o t ra par te 
de la economía o de o t r o s sectores f inancieros 
que guíen cons is ten temente la Bolsa. Esta no es 
una tarea fácil, no sólo debido a la propia natu
raleza de la teo r ía del mercado ef ic iente, la cual 
se aplica a todas estas variables potenc ia lmente 
conduc toras , s ino también deb ido a que hay m i 
les de estas variables que podr ían ser considera
das. Puede observarse también que en muchas 
economías la bolsa en sí misma es un ind icador 
de la macroeconomía y es usada c o m o ta l . Sin 
embargo, hay una búsqueda constante en este 
campo y han s ido ob ten idos algunos éx i tos: en la 
f igura 10 se muest ran t res casos. Hay algunas va
riables macroeconómicas , inc luyendo cambios 
en el t i p o de in terés, rat ios de d iv idendos/prec io 

o rentabi l idad p o r d iv idendos, que se muest ran 
c o m o guías y p o r t an to po tenc ia lmente úti les 
para p redec i r los rend imien tos a un mes o más 
plazo. U n estudio par t i cu la rmente interesante es 
el de Peseran y T i m m e r m a n usando datos t r i 
mestrales de U.S.A. Descubren que la rentabi l i 
dad p o r d iv idendo, el diferencial de t ipos de in 
te rés , cambios en un t i p o de interés a doce 
meses y la tasa de inflación p ropo rc ionan una ex
pl icación sat isfactoria de los rend imien tos en el 
siguiente t r imes t re . Para mos t ra r las impl icac io
nes del mode lo , consideran las t res estrategias 
de invers ión presentadas en la f igura I I . La p r i 
mera usa el mode lo y c o m p r a si éste predice un 
rend im ien to posi t ivo (después de descontar el 
r iesgo y los costes de t ransacción) ; en caso c o n 
t r a r i o sugiere c o m p r a r una letra del Tesoro. Las 
o t ras dos estrategias consisten en c o m p r a r y 
mantener, bien el índice de mercado, bien una le
t r a del Tesoro. Si se hubieran inver t ido 100 d ó 
lares en d ic iembre de 1959, la p r imera estrategia 
resultaría ser con diferencia la más beneficiosa, 
c o m o muest ra la ú l t ima fila de la tabla. 

Para la Bolsa de Madr id el profesor d o c t o r J. Ig
nacio Peña (1992) ha encont rado un indicador 
guía d is t in to a los anter iores y a muy c o r t o plazo. 
Si el índice D o w Jones en el mercado de Nueva 
York cambia en una dirección concreta un día, es 
muy probable que el índice de Madr id cambie en 
la misma di rección el día siguiente. Si el cambio es 
negativo el efecto es más fuer te que si es posit ivo. 

4. Mirando hacia el futuro 

Una pregunta obvia es el po rqué del cambio 
de ac t i tud que supuso el paso de la falta de 
creencia en la pred ic t ib i l idad a mediados de los 
ochen ta al re lat ivo o p t i m i s m o actual. Deber ía 
deci rse que só lo se ha presentado aquí una pe
queña par te de los estudios que aseguran haber 
e n c o n t r a d o pred ic t ib i l idad. Yo c reo que hay un 
buen n ú m e r o de razones técnicas para este 
cambio , inc luyendo: 
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FIGURA 9 

INVERSION DE PRECIOS 

PRECIOS 

PASADO 

R E N D I M I E N T O 

+VE 

PRESENTE 

\ 

R E N D I M I E N T O ' 

F U T U R O 

200 DIAS DE M E R C A D O S E L E C C I O N A D O S A L A Z A R 
DESDE ENERO DE 1974 HASTA ENERO DE 1984 

SE T O M A N LAS 3 A C C I O N E S DE LA BOLSA DE NUEVA Y O R K O DE LA BOLSA 
A M E R I C A N A C O N MAYOR % DE PERDIDA EN PRECIO 
( R E N D I M I E N T O NEGATIVO, M E D I A = - 1 2 %) EN EL DIA. 

^> EN LOS PROXIMOS DIEZ DIAS, SE C O N S I G U E U N R E N D I M I E N T O DEL 3,6 % 

(AJUSTADO POR RIESGO) 

SI SE T O M A N LAS 3 C O N BENEFICIOS MAS ALTOS, LA PERDIDA MEDIA ES DEL 
1,8 % EN LOS DIEZ DIAS SIGUIENTES 
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FIGURA 10 

BUSCANDO VARIABLES CAUSALES 

¡) TORONTO 

C A M B I O EN LA V O L A T I L I D A D DE LOS TIPOS DE INTERES 
C A M B I O EN EL I N D I C E DE P R O D U C C I O N 
C A M B I O EN EL T IPO DE INTERES A L A R G O P L A Z O 
C A M B I O EN EL DEFICIT PRESUPUESTARIO (AJUSTADO POR CICLOS) R2 = 0.46 

2) DATOS MENSUALES DE USA. DESDE 1929 A DICIEMBRE DE 1989 

RATIO DIV IDENDOS-PRECIOS 
R2 = 0.35 C O N D O S A Ñ O S DE A D E L A N T O 

3) DATOS TRIMESTRALES DE U S A , PESERAN Y TIMMERMAN. 

R E N D I M I E N T O = - 0 . 1 0 + 17 D I V I D E N D O S REPARTIDOS ( t - 2 ) 
(6) 

(MENOS T IPO DE INTERES 
LIBRE DE RIESGO) - 1 .6 TASA DE I N F L A C I O N ( t - 3 ) 

(3) 

-0 .03 [ I N C R E M E N T O DEL T IPO DE INTERES DE 
(5) LAS LETRAS DEL TESORO DE t - l A t - 2 ] 

+0.07 TIPO DE LOS BONOS A DOCE MESES ( t - l ) 
(5) 

R2C = 0.36 

[Estadísticos t ent re paréntesis] 
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FIGURA 11 

TRES ESTRATEGIAS INVERSORAS 

1. CONCAMBIOS 
COMPRAR UN INDICE DE BOLSA SI EL MODELO 

PREDICE RENDIMIENTOS POSITIVOS 
EN OTRO CASO, INVERTIR EN LETRAS DEL TESORO 

2. COMPRAR Y MANTENER UN INDICE DE BOLSA 

3. COMPRAR Y MANTENER LETRAS DEL TESORO 

I 2 3 

C A M B I O I N D I C E LETRA DEL TESORO 

COSTE DE T R A N S A C C I O N 1% 0 0 

R E N D I M I E N T O M E D I O 12.4 9.5 6.3 

V O L A T I L I D A D 5.4 8.2 0.7 

P A T R I M O N I O F INAL 2961 1394 595 

A PARTIR DE UNA INVERSION DE 1 0 0 $ EN DICIEMBRE DE 1959 
PERIODO CONSIDERADO: ENERO DE 1960 A FINAL DE 1988 

INDICE: S T A N D A R D A N D P O O R 500 
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(i) Disponib i l idad de más datos, cons ideran
do que antes era difícil y caro acumular su
ficientes datos de precios de activos para 
su uso en un ordenador . A h o r a los datos 
de transacciones diarias de cualquier ac
c ión realizadas durante los ú l t imos t res 
años están disponibles en la mayoría de las 
bolsas de U.S.A., lo que añade muchos m i 
llones de precios. La disponibi l idad de da
tos ya no es un obstáculo. 

(ii) Los o rdenadores son miles de veces más 
rápidos y hay miles de ellos. Ya es posible 
usar un o r d e n a d o r fác i lmente y de f o r m a 
barata. 

(iii) Se han desarro l lado nuevas técnicas esta
dísticas, par t i cu la rmente para detec tar re
laciones no lineales, inc luyendo paráme
t ros que varían con el t i e m p o y técnicas no 
paramétr icas del campo de la estadística, 
mode los de cambio de régimen de la eco-
nomet r ía , redes neuronales de la sicología 
y caos de la física matemát ica. 

Estos desarro l los, sumados al deseo de hacer 
inversiones lucrativas, hacen mucho más proba
ble que cualquier imper fecc ión en la eficiencia del 
mercado, incluso las tempora les , sea detectada. 

En algunos de los mercados más grandes ha ha
bido también un cambio de énfasis, de una gran 
actividad p o r par te de inversores individuales a un 
domin io comp le to de los grandes inversores ins
t i tucionales, incluyendo compañías de seguros y 
fondos de pensiones. Algunas de las grandes inst i
tuciones han empleado a consul tores estadísticos 
bastante sofisticados para diseñar complicadas es
trategias de transacción con el fin de capturar be
neficios a c o r t o plazo en el mercado, dando lugar 
a lo que se conoce c o m o operations trading (ope
raciones de transacción). Sin embargo, cualquier 
estrategia automát ica hace predecible el c o m p o r 
tamiento de estas inst i tuciones y po r tan to algu
nos mov imientos de precios. Se ha desarrol lado 

así un segundo nivel de sofisticación: consul tores 
buscando nuevas estrategias que puedan hacer 
beneficios usando aquellas pertenecientes al p r i 
mer con jun to de operaciones. Una vez encont ra
da, cada nueva estrategia rentable tendrá una vida 
bastante cor ta , ya que las insti tuciones del p r imer 
nivel cambiarán su regla de inversión en cuanto 
descubran que ya no es beneficiosa. Potencial-
mente , puede ser una especie de "guerra de las 
galaxias" en t re inst i tuciones, usando cantidades 
enormes de datos, técnicas al tamente sofisticadas 
y computadores super rápidos. Esto sería de poca 
relevancia para el inversor t íp ico, aunque los nive
les de riesgo podrían incrementarse. Sin embargo, 
sospecho que estos mé todos de "alta tecnología" 
pueden perder o ignorar algunas opor tun idades 
simples de hacer d inero de la fo rma que he discu
t i do arr iba. Estas opor tun idades no se presenta
rán siempre y oscilarán en rentabi l idad, pero p ro 
bablemente pueden ser descubiertas p o r técnicas 
estadísticas comple tamente estándar. Cualquier 
inst i tución interesada en investigar tales posibi l i 
dades debería apoyar a sus académicos locales 
que trabajan en estas áreas y estoy seguro de que 
serán capaces de realizar estudios tan excelentes 
c o m o se les pida. 
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