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En este trabajo analizamos la rentabilidad de las reglas técnicas, basadas en medias
moviles, en el indice General de la bolsa de Madrid. Estas reglas técnicas han sido
optimizadas empleando algoritmos genéticos. Con objeto de averiguar la capacidad de
realizar beneficios se compara la rentabilidad de las reglas técnicas frente a la estrategia
de comprar y mantener, ajustada en el riesgo. En este sentido hemos considerado varios
escenarios, con diferentes costes de transaccion. Finalmente se ha dividido la muestra en
varias submuestras para contrastar si, en la obtencion de beneficios, es mas importante
la proximidad o la amplitud del periodo de entrenamiento.




Introduccion

En estos ultimos afos, el desarrollo de nuevas tecnologias ha provocado grandes
cambios en el mundo de las finanzas, tanto para el inversor como para el académico. El
inversor, gracias a la aparicion de canales tematicos, internet y de software
especializado, esta mejor informado y aconsejado en sus tomas de decisiones. Ello ha
repercutido en que la bolsa haya experimentado una entrada importante de pequenos
inversores. En el mundo académico, gracias al desarrollo de los ordenadores y de
software mas potente, puede plantearse métodos de calculo impensables hasta hace unos

anos.

Dentro de la literatura financiera han resurgido trabajos que, de forma directa o
indirecta, intentan rebatir la Hipotesis de Mercados Eficientes (HME), principio que se
consideraba irrefutable en el mundo académico treinta afios atras. En su forma mas débil
la hipotesis de mercados eficientes establece que el movimiento de los precios en un
instante #, es impredecible dada la informacion disponible hasta el instante t-1, siendo
imposible la realizacion de beneficios superiores a los normales, obtenidos por la simple
estrategia de comprar y mantener. Muchas han sido las investigaciones encaminadas a

corroborar esta hipotesis, dando lugar a una larga controversia.

Como trabajo pionero destaca el trabajo de Alexander (1961), que aplico una regla
de filtro que consistia en comprar un activo cuando su precio se incrementaba por
encima de un X por ciento desde su tltimo soporte o venderlo cuando su precio bajaba
un X por ciento desde su ultima resistencia. Alexander establecia los soportes y
resistencia como los minimos y los maximos respectivamente a partir de la serie

historica de precios desde la Giltima transaccion.

Fama (1965) y Fama y Blume (1966) presentaron un analisis, mas detallado, de las
reglas empleadas por Alexander, pero corregidas, incluyendo en éstas costes de
transaccion y reparto de dividendo. Sus resultados establecian que la capacidad de
generar beneficios de estas reglas no superan a la simple estrategia de comprar y
mantener. En la década de los noventa se produce todo un replanteamiento académico
del Analisis Técnico. Asi Brock et al. (1992) concluyen que diversas reglas usadas en el

indice Dow-Jones eran capaces, bajo ciertas hipdtesis, de generar beneficios frente a los



modelos econométricos nulos mas empleados en finanzas como son el camino aleatorio
y modelos GARCH. Bessembinder y Chan (1995), Mill (1996) y Fernandez Rodriguez
el al. (1999) presentan evidencias similares para los mercados asiaticos, britanico y

espafiol, respectivamente.

Corrado y Lee (1992), Hudson el al. (1996), Bessembinder y Chan (1995), Brown et
al. (1998) y Allen y Karjalainen (1999) encuentran que los modelos que utilizan reglas
técnicas no son capaces de generar beneficios una vez descontado los costes de

transaccion y la prima de riesgo pero si que tienen capacidad predictiva.

Lo y MacKinley (1990), concluyeron que las especificaciones ad-hoc de todos estos
modelos provocaban fisgoneo en los datos. Es decir, que la eleccion arbitraria, tanto de
las reglas como de los parametros seleccionados, producian desviaciones en los
resultados. Asimismo, concluian que de haber empleados técnicas de optimizacion para
la eleccion de dichos parametros estas desviaciones se podian haber reducido e incluso,
en algunos casos, eliminado. Neely et al. (1997) y Allen y Karjalainen (1999) se
basaron en estas conclusiones para desarrollar modelos para los mercados cambiarios y
de activos, respectivamente, basados en reglas técnicas que previamente habian sido

optimizadas mediante programacion genética.

Este trabajo pretende analizar los rendimientos de reglas técnicas, basadas en medias
moviles, previamente optimizadas con algoritmos genéticos, en el indice General de la
Bolsa de Madrid. Para ellos se ha considerado varios escenarios con distintos costes de

transaccion.

La estructura del trabajo es la siguiente. En la seccion 2 se describiran las
herramientas de las reglas técnicas por contratacion. En la seccion 3 detallamos el
funcionamiento de los algoritmos genéticos. En la seccion 4 explicamos el modelo

empleado en este trabajo. Por ultimo, expondremos las conclusiones en la seccion 5.

Reglas Técnicas

El objetivo de todo inversor consiste en obtener posiciones recomendadas de compra
y venta. Para ello utiliza varias técnicas que le ayuden en su analisis. Una de las mas
empleadas es el analisis técnico. Si atendiéramos a la HME la utilizacion de estas
técnicas no conllevaria a la obtencion de beneficios. Sin embargo, el analisis técnico
estd ampliamente extendido como método de prediccion, a corto, dentro de los

profesionales del sector. El andlisis técnico es el estudio de la informacion pasada del



comportamiento del mercado con la finalidad de predecir tendencias futuras,
independientemente del estudio de los bienes que se negocian en ese mercado. Para el
analista técnico s6lo importan la evolucion de los precios y el volumen de negociacion.

Y esto se debe a que el analisis técnico se basa en tres premisas (Neely, 1997).

¢ El mercado lo descuenta todo, es decir, toda la informacion, sea fundamental,
politica, psicolégica, etc.., disponible hasta ese momento, esta reflejada en el precio,
que no hace mas que seguir el comportamiento de la oferta y la demanda. El analista
técnico supone que si los precios suben es porque la demanda es mayor que la oferta

y viceversa, sin importarle las causas de esta conducta.

* El segundo principio establece que los precios se mueven, en el largo plazo, por
tendencias de duraciones relativamente largas y delimitadas en el tiempo. El objetivo
del analista es identificar tendencias que estan en sus primeras etapas de desarrollo

para tomar decisiones de inversion que sigan la misma linea.

* Latercera premisa establece que los patrones de comportamiento pasados se
volveran a repetir en un futuro. Por lo que el mercado tiene memoria y los precios no

se comportan como un camino aleatorio.

Las herramientas mas utilizadas dentro del analisis técnico son el chartismo y las
reglas técnicas. Mientras las primeras se basan en los graficos de las series de precios y
volumenes, las segundas intentan eliminar el componente subjetivo de la interpretacion
de los graficos a través de funciones matematicas que indicaran al inversor posiciones
de compra o venta, en funcion de los precios pasados. Dentro de estas reglas técnicas

podemos destacar las basadas en o6rdenes estadisticos y las basadas en medias moviles

Reglas basadas en medias moéviles

Uno de los métodos mas extendidos, dentro del Analisis Técnico, son las reglas
basadas en medias moviles, que resultan facilmente programables para que generen
sefiales de compra y de venta. Las medias moviles se utilizan, principalmente, para
identificar tendencias. La media moévil suaviza la serie de precios eliminando de ella las
fluctuaciones que se producen a corto plazo, con el fin de reconocer la tendencia

subyacente.

Sea la serie temporal de precios {p, }t= la media movil de longitud 6 en el

L.N

instante ¢ se define como



0-1
Mt(6)=; Do, t=6.0+1,....N

i=0

De esta forma podemos generar sefiales de compra y venta estableciendo una regla
técnica por la diferencia de dos medias moéviles de distinta longitud 6 . Si la media
movil de longitud mas corta (media moévil a corto) es superior a la media movil de
longitud mas larga (media mévil a largo), se genera una sefal de compra, mientras que
si ocurre lo contrario, se genera una sefial de venta. Sin embargo, el uso de esta regla
puede generar sefales engafiosas. Por este motivo se suele afiadir un filtro para eliminar
dichas sefales, por lo que se genera una sefal de compra si la media movil a corto
supera en un x% la media moévil a largo, mientras que si cae por debajo de un x% se

genera una sefial de venta.

Esta regla técnica generalizada se pude representar por la siguiente funcion binaria,
donde una salida igual a 1 indicaria una sefial de compra, mientras que una salida igual

a cero reflejaria una sefial de venta.

Utilizaremos la siguiente funcion como generador de sefiales:
D(@), = M(H1 )t - (1 + (1 =25, b3 )M(O2 )t ,donde © = [61,62,03] representa el vector de
parametros utilizados en la regla. El parametro 6, es la longitud de la media mévil a
corto, que estara comprendida entre 1 y 250, mientras que 6, es la longitud de la media
movil a largo, y esta comprendida entre 2 y 250. El parametro0, representa el porcentaje

en tanto por 10.000, que se emplea para eliminar las sefiales erroneas.
Las diferencias D, generan una funcion binaria S, que toma valores segun el signo de

D, Asisi D,>0=S,=1ysiD,<0=3S5,=0

Mediante esta regla generalizada de media mévil podemos crear las reglas
ampliamente utilizadas en la literatura, imponiendo restricciones a los distintos

parametros.
Media movil simple: 6, =1,0, >1,6, =0
D@©) = p,-M,)

Media mévil filtrada: 6, =1,0, >1,0, >0

D©) =P, -(+(-25_p, M0,)



Doble media moévil: 6, >1,6, >0,,0, =0
D(®)t = M(Gl )t - M(GZ)I

Si se eligen dos medias méviles a muy corto plazo (de 5 o 10 dias) se producen
muchos cortes entre ellas. Esto provoca una estrategia muy activa que eleva
tremendamente los costes de transaccion. En tal caso, puede ocurrir también que se
generen muchas sefiales falsas debido al movimiento aleatorio del precio a corto plazo.
Sin embargo, tiene la ventaja de que genera sefiales tempranas. Si se eligen dos medias
moviles a largo plazo (de 150 o 200 dias) provocarian la aparicion de senales tardias en
el tiempo. Existe un trade-off entre las falsas sefiales, con altos costes de transaccion de
las medias moviles cortas, y las sefales tardias, con bajos costes de transaccion, de las
medias moviles largas. Hasta ahora la eleccion de los parametros era arbitraria, sin
embargo, en este trabajo usaremos un método de optimizacién para la eleccion de

dichos parametros.

Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) constituyen una forma de busqueda adaptativa,
mediante técnicas de optimizacion basadas en la evolucion natural. Fueron
desarrollados por Holland (1962,1975) y a partir de ellos, se han desarrollados otros
algoritmos evolutivos que incluyen las estrategias evolutivas (Rechenberg,1973;
Schwefel, 1981), programacién evolutiva (Fogel et al, 1966), sistemas de clasificacion

(Holland, 1976, 1980) y programacion genética (Koza, 1992).

Para implementar un AG se comienza con una poblacion inicial de parametros,
tomados al azar, que representan los posibles candidatos a la solucion. Estos se evalian
a partir de una funcioén objetivo, también llamada funcién de adaptacion, que define el
entorno para la evolucion. De entre los candidatos se seleccionan aquellos mas
adaptados, es decir, aquellos con mayor valor en la funcidn objetivo, si estamos
maximizando, ya que existen otros problemas donde la adaptacion se determina a través
de otras estructuras genéticas. Los individuos seleccionados se cruzan entre ellos y se
mutan para crear una nueva poblacion, que es la que sigue con el proceso iterativo de
seleccion, cruce y mutacion. Estos operadores son los que establecen las diferencias

entre unos algoritmos y otros.



En nuestro trabajo utilizaremos los algoritmos genéticos para hallar los valores de los
parametros, de la regla técnica, que optimice su capacidad de generar beneficios. Para
ello, generaremos una poblacion inicial de ternas de parametros, elegidos al azar, para
comenzar el proceso iterativo. Esta poblacion se codifica como un vector de digitos
binarios, que se denominan cromosomas. Esta representacion binaria es necesaria para
después proceder a los procesos de cruce y mutacion. En nuestro caso utilizaremos
cromosomas de 23 elementos, donde sus ocho primeros elementos son los digitos

binarios necesarios para representar todos los posibles valores de 0,, los ocho siguientes
los que representan 6, y los siete tltimos representan los posibles valores 6, .

Observese que se necesitan ocho digitos binarios para codificar todos los numeros

comprendidos entre el rango de variacion de 0, (1<6,<250)y de 0, (1<60,<250),

mientras que solo siete para representar todos los nimeros comprendidos entre 0 y 100

que es el rango de variacion de 0, . Asi, el vector © = [2,60,51] se representaria
mediante el cromosoma © = [00000010001 11100011001 1]. En nuestro trabajo

comenzaremos con una poblacidn inicial de 150 individuos, nimero que Bauer (1994)
también utiliza en otro trabajo similar. La eleccion del pardmetro “numero de
cromosomas” siempre debe realizarse atendiendo al trade-off existente entre la
exploracion adecuada del espacio de soluciones y el tiempo deseado de las iteraciones.
A continuacion seleccionamos a los individuos que participaran en las operaciones de
cruce y permutacion. En este proceso de seleccion empleamos un método de seleccion
de progenitores, basado en el ranking de los candidatos con respecto a la funcion
objetivo, desarrollada por Whitley (1989). Se seleccionan todos los candidatos excepto
el que peor valor ha obtenido en la funcion de adaptacion, que se sustituye por el mejor.
Posteriormente estos 150 individuos se cruzan entre ellos para dar lugar a descendencia

a través del proceso de cruce.

El proceso de cruce es aquel por el cual se eligen dos cromosomas y se recombinan
dando lugar a dos cromosomas hijos que tienen caracteristicas de ambos progenitores.
Por el cruce de los mejores candidatos se asegura que la busqueda no sea aleatoria y esté
dirigida hacia aquellas regiones del espacio de busqueda mas prometedoras. Aunque
existen diversas variaciones sobre el procedimiento de cruce, en nuestro trabajo
optamos por el de punto de cruce simple. Esta metodologia consiste en seleccionar una
pareja de cromosomas y establecer aleatoriamente un punto de corte. Entonces el codigo

del cromosoma 1 y del cromosoma 2 que estan a la izquierda y derecha del punto de



corte, respectivamente, pasan al primer hijo. El codigo del cromosoma 1 y del
cromosoma 2 que estan a la derecha e izquierda del punto de corte, respectivamente,
pasan al segundo hijo. Asi, el primer hijo tiene a la izquierda del punto de cruce parte
del codigo del cromosoma 1y a la derecha parte del cédigo del cromosoma 2. De esta

forma si los cromosomas padres son ©,y ®, y se establece un punto de corte se
pueden dividir estos dos cromosomas en O, = [@11 ,0,, ] y 0, = [@21 ,0,, ] A través

del cruce se engendran dos hijos que contienen parte del codigo de los dos padres.

0, = [611’622] y0, = [621’612

Asi, a través de los procesos de seleccion y cruce, los mejores individuos van

retransmitiendo sus genes a las siguientes generaciones.

El ultimo proceso que intervine en la generacion de nuevos individuos es de la
mutacion. Esta garantiza la diversidad de la poblacion y, de esta forma, la busqueda
puede encaminarse hacia regiones mas prometedoras del espacio de cromosomas,
evitando el estancamiento en 6ptimos locales. La mutacion no es mas que la
introduccion de shocks aleatorios en los cromosomas a través de cambios en sus genes.
Asi si se ha seleccionado aleatoriamente el gen 3 del cromosoma 5, éste cambia a 0 si
antes de la mutacion era un 1 y viceversa. Sin embargo, la probabilidad de mutaciéon en
la poblacion debe ser muy baja, con el fin de no destruir las buenas estructuras que han

sido previamente obtenidas.

La nueva poblacidn creada tras los procesos de seleccion, cruce y mutacion se evalua
mediante la funcion objetivo y vuelve a pasar por los tres procesos citados
anteriormente. Este proceso iterativo continua hasta que se satisface una de las

siguientes tres condiciones:
La poblacion converge hasta un unico individuo.
Se llega a un nimero maximo de iteraciones determinado.

Durante un nimero determinado de iteraciones no hay mejoras en el mejor individuo

de la poblacion.

Modelo

En este trabajo se ha utilizado una muestra de 4376 observaciones diarias del IGBM,
al cierre, desde el desde el 2 de Enero de 1972 hasta el 15 de Noviembre de 1997. Se ha

establecido tres escenarios. En el primero de ellos el algoritmo se entrenara para un



300

200

periodo de 2188 datos (desde 02/01/79 hasta el 16/12/88) que posteriormente se

validara con los 2188 datos posteriores. En el segundo se entrenara el algoritmo en dos

periodos de 1094 datos (desde el 02/01/79 hasta el 10/07/84 y desde el 19/12/88 hasta el

20/05/93 ) para validarlos en los 1094 datos posteriores . En el tercero lo entrenaremos

en cuatro periodos distintos (desde el 02/01/79 hasta el 08/10/81, desde el 11/07/84
hasta el 30/09/86, desde el 19/12/88 hasta el 04/03/91 y desde 24/05/93 hasta 02/08/95)

para validarlos en los cuatro periodos posteriores. En las Ilustraciones I, I y

IIT se muestran los datos utilizados para los tres escenarios.
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Ilustracién 2: Se ha dividido la muestra en cuatro
periodos donde para cada uno se establecié un

periodo de entrenamiento enumerados desde I4e
hasta I'V4e y otro de validacion. enumerados

desde I4v hasta IV4v.

Ilustracién 1: Se ha dividido la muestra en dos
periodos donde para cada uno se establecié un
periodo de entrenamiento enumerados desde 12e
hasta I12e y otro de validaciéon enumerados desde

12v hasta I12v.
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Iustracion 3: Se establecié un periodo de
entrenamiento (I1e) y otro de validacion (I1v).




La poblacion inicial sera de 150 individuos y se estableci6 la probabilidad de cruce y
mutacion al 6% y 0.5%, respectivamente. El nimero de iteraciones y de iteraciones sin
mejoras se fij6 en 300 y 300, respectivamente. Si la poblacion seleccionada, la
probabilidad de mutacion, el nimero de iteraciones maxima y el nimero de iteraciones
maxima sin repeticion son pequefias y la probabilidad de cruce alta, el algoritmo
convergerd mas rapidamente. Sin embargo, esto puede provocar una busqueda
ineficiente en el espacio de soluciones y que el algoritmo finalice en un 6ptimo local
(Goldberg, 1989; Bauer, 1994), por lo que, como hemos dicho, para la eleccion de estos
parametros hay que establecer un equilibrio entre tiempo de computacion y exploracion

del espacio de soluciones.

La funcidon objetivo a maximizar viene dada por la siguiente expresion:
N N
rtr=2S,_lrmt +E(1_St-1)”fz -T*tc [1]
t=1 t=1

donde N es el numero de dias, rm, es el rendimiento del mercado obtenido a través

de la diferencia logaritmica en los precios, ln(t), rf,es el rendimiento de un

t-1
mercado libre de riesgo, 7 el nimero de transacciones y fc el coste de transaccion
aplicado a la operacion.

Si §,, =1 laposicion recomendada es la de estar en el mercado, el segundo

sumando de [1] desaparece, obteniendo los rendimientos del mercado. Si S, =0 la

posicion recomendada es la de estar fuera del mercado, el primer sumando desaparece
por lo que se obtendra rendimientos s6lo por medio del activo libre de riesgo, tomando

como tal el tipo de interés a un dia oficial del Banco de Espaiia.

Este algoritmo lo hemos ejecutado nueve veces para cada escenario, donde en las tres
primeras ejecuciones se considearon unos costes de transaccion del 0.45%, que lo
equiparamos al coste aplicado a operaciones con particulares. En las tres segundas los
costes son del 0.25%, que es el que se aplicaria a clientes institucionales y por ultimo

las tres ultimas donde se aplican costes de transaccion nulos.



mmc mml filtro rs rma dt bha rsval rmaval dtval bhaval
Ile
045 207 242 0] 0.0072| 33.1304 5| 25.3620[ 0.0046| 14.4539 6| 10.8609
0.25] 207 242 0] 0.0072| 33.3044 5| 25.3620] 0.0047| 14.6343 6| 10.8609
0 2l 21 0] 0.0104) 38.2122( 117| 19.2140] 0.0074| 22.0491| 139 10.055
12¢
0.45 18] 116 31] 0.0111] 26.5407| 3| 13.5246| 0.0045| 22.8608 12| 33.2222
0.25 99| 142 20 0.0112] 26.7136| 5| 14.2332] 0.005| 28.0435 7| 33.6682
0 42| 197 6| 0.0109| 26.8497| 5| 16.6808 0.0054| 31.2101 2| 39.3405
112¢
0.45 5 7 72| 0.0052] 15.887| 21| 4.9446| 0.0032] 9.6516 30| 15.7928
0.25 6 8 51| 0.0067| 18.9935| 27| 5.5590| 0.0048| 15.2682 42| 16.4705
0 2l 20 15| 0.0075| 21.5244 52| 5.1019| 0.0075] 23411 65| 15.8899
l4e
0.45 180 250 25| 0.0127| 35.8846| 1| 30.7146 0.0155| 35.9112 1| 37.5125
0.25] 153] 250 54] 0.0128] 36.118| 1| 30.7146] 0.0156| 36.8866 1| 37.7058
0 179 250 29| 0.0129| 36.4103 1| 30.7146| 0.0158| 36.437 1 37.5125
[14e
045 182 250 20| 0.0155| 115.811] 0]115.8112] -0.0017| -9.4442 2l -3.692
0.25 188 250 13| 0.0155| 115.811| 0]115.8112] -0.0007| -4.1264 2| -3.8064
0 171 250 19| 0.0155| 115.811| 0]115.8112] -0.0025| -13.5028 2| -3.8064
[114e
0.45 2l 20 16| 0.0092| 22.9402| 24| 5.1692| 0.0014| 4.3157 28] 3.8327
0.25 2l 20 15| 0.0104) 25.8231| 24| 5.1692| 0.0025| 7.5162 28] 3.7979
0 2 4 16| 0.0108] 30.149| 70, 6.5017| -0.0001| -0.1735 96| 4.7364
IVie
0.45 73] 89 28] 0.0071| 21.8369| 4 8.7993| 0.0083| 35.7118 3| 37.4407
0.25 74, 89 20| 0.0073| 22.3798| 4| 8.7951] 0.0084| 35.8123 3| 37.3593
0 12| 16 0] 0.0103| 29.4421| 43| 9.4771] 0.0091| 32.4336 37| 25.9707

Cuadro 1: Media movila corto (mmc); Media mévil a largo (mml); filtro; Ratio de Sharpe (rs);
Rendimiento medio anualizado (rma); Dias de transaccion (dt); "Buy and hold" ajustado en el
riesgo (bha); Ratio de Sharpe en el periodo de validacion (rsval); Rendimiento medio anualizado en
el periodo de validacion (rmaval); Dias de transaccion en el periodo de validacion (dtval); “Buy and
hold” ajustado en el riesgo en el periodo de validacién (bhaval)

El cuadro I muestra las mejores iteraciones calculadas para cada periodo de

entrenamiento. En las tres primeras columnas aparece los parametros optimizados para

cada periodo. En la quinta columna se muestra los rendimientos medios anualizados

para cada ejecucion, en la sexta los dias de transaccion que hubo en el periodo de

operacion. La séptima columna contiene los rendimientos medios anualizados que se

obtendria si utilizamos la estrategia “buy and hold” ajustada en el riesgo en lugar de la

regla técnica. Estos rendimientos se han obtenido a través de la siguiente expresion:

N N
vy, = aer, + (l—a)zrmt
t= t=




En esta formula a expresa la proporcion de dias que la regla ha estado fuera del
mercado. Este rendimiento es una media ponderada entre el rendimiento de tomar una
posicion a largo en el mercado y el rendimiento libre de riesgo obtenido por tomar una
posicion no inversora en una proporcion de (1-ov) dias. Asi este rendimiento “buy and
hold” ajustado en el riesgo expresa el rendimiento obtenido de invertir, tanto en el
mercado como en el activo libre de riesgo, ponderado por los dias que se ha estado en el

mercado y fuera de €I, respectivamente.

La cuarta columna da los ratios de Sharpe que se ha obtenido a partir de la siguiente

expresion:

RS = r_ , donde 7 es el rendimiento medio anualizado obtenido a través de las
oY

reglas técnicas, o es la desviacion tipica de los rendimientos diarios, mientras que Y, es
igual al numero de dias de transaccion por afio, que en nuestro caso es de 250. En las
columnas 8,9,10 y 11 aparecen reflejados el ratio de Sharpe, el rendimiento medio
anualizado, los dias de transaccién y el rendimiento “buy and hold” ajustado en el
riesgo de aplicar la regla, con los parametros obtenidos en el periodo de entrenamiento,

al periodo de validacion inmediatamente posterior.

Podemos destacar como en los periodos de entrenamiento los rendimientos obtenidos
por nuestra reglas siempre superan o igualan al rendimiento “buy and hold” ajustado en
el riesgo, que era nuestra marca a batir. Es decir, que el algoritmo genético es una
excelente técnica de optimizacion para las reglas técnicas. Sin embargo, cuando
comparamos los rendimientos de las reglas obtenidas fuera del periodo de
entrenamiento la proporcidon baja, aunque en muchos de los casos se queda a s6lo unos

puntos por debajo.

Se puede observar que, para costes altos, el algoritmo emplea valores altos de los
parametros para suavizar las series de medias méviles y que, de esta forma, se producen

pocos puntos de corte y, por lo tanto, bajos costes de transaccion.

Otro objetivo que nos plantemos en este trabajo era contrastar si la proximidad de los
datos de entrenamiento influian en la determinacion 6ptima de los parametros. Para ello
se eligieron cuatro submuestras de distintos periodos de validacidon y que se muestran en

la Ilustracion IV.



A
1e 11v I1e 11v
12e 12v l12e 112v 12e ‘ 12v ‘ 12e ‘ II2v-
l4e 14v ll4de ll4v lll4e lll4v IV4e 14v  l4e 14v ll4de ll4v_ [ll4e 1ll4v IV4e l4v
D
C
I1e 11v IMe 11v
12e 12v 12e 112v 12e 12v l12e l12v
l4e  14v_ll4e ll4v  lll4e 1ll4v IV4e 14v l4e 14v ll4e 1l4v lllde 1ll4v IVde l4v
Ilustracion 4
Los resultados se han recogido en el cuadro II.
Costes de transaccién
0.45 0.25 0
Mmc mml fil rmaMmc mml fil rmaMmc mml fil rma
A 18 116 31 -1.0508] 99 142 2 1.8977| 42 197 6 -15.3446
182 250 20 -9.4442| 188 250 13 -4.1264] 171 250 19 -13.5028
) 207 242 0 55.4478) 207 242 0 55.4478] 2 21 0 30.8725
- B 5 7 72239851 6 8 51322432 2 20 15 29.0958
é 73 89 28 35.7118| 74 89 20 35.8123] 12 16 0 32.4336
= c | 207 242 0© 23.2858] 207 242 0 23.433] 2 21 0 24.3881
7 5 772 96516 6 8 51 152682] 2 20 15 23.411
p 207 242 0 13.5776| 207 242 0 13.5776] 2 21 0 9.3065
2 20 16 431570 2 20 15 75162 2 4 16 -0.1735
Cuadro 2

Se puede observar como en 10 de los 12 casos las medias moéviles con un mayor

numero de datos baten a aquellas con menor amplitud pero mas cercanas al periodo de

validacion.




Conclusiones
Las reglas técnicas optimizadas, por medio de AG, consiguen mejorar los

rendimientos de la estrategia “buy and hold” ajustada en el riesgo, en los periodos de
entrenamiento y para todos los escenarios de costes de transaccion. No obstante, si
consideramos los periodos de validacion, el comportamiento de nuestras reglas técnicas
Optimas es diverso segun la longitud de los periodos de entrenamiento considerados.
Asi, cuando se emplean periodos de entrenamiento de 2188 observaciones, los
rendimientos generados por nuestra regla son superiores a los de la estrategia “buy and
hold” ajustada en el riesgo, para cualquier escenario de costes de transaccion. Cuando
los periodos de entrenamiento son de 1094 y 547 observaciones, las reglas optimas
obtenidas sélo son capaces de mejorar la estrategia de “buy and hold” ajustada, en casos

ocasionales y con coste de transaccion cero.

Los resultados obtenidos en el trabajo no son concluyentes y deben tomarse con
cautela. En este sentido nuestros resultados no son capaces de confirma ni desmentir la
afirmacion, que hacen muchos tedricos del mercado, de que las medias méviles son
indicadores que siguen la curva de cotizaciones confirmando la tendencia en vigor, en

ese momento, pero que no son capaces de anticipar los cambios de tendencia.

Se puede observar que las medias méviles mas suavizadas (aquellas con parametros
altos) consiguen peor rendimiento que el “buy and hold” ajustado, dentro del periodo de
validacion, sin embargo, las medias moviles con parametros cortos consiguen mejores

resultados que la estrategia de comprar y mantener.

Los costes de transaccion influyen decisivamente en la formacion de las reglas
técnicas. Con costes altos el AG suele encontrar reglas con parametros altos, mientras
que con costes bajos encuentra reglas mucho mas activas, lo que se traduce en un

incremento del rendimiento.

Por ultimo, destacar que las reglas se comportan mejor mientras mas amplia sea la
fase de entrenamiento, con independencia de la cercania de los periodos de
entrenamiento. Parece ser que la regla optimiza su aprendizaje cuando el periodo de

entrenamiento es suficientemente grande.
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