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Resumen



Optimización de estrategias de inversión en el
mercado de valores mediante algoritmos genéti-
cos

Autor: Villagrán Prieto, Marta.

Director: Zamora Macho, Juan Luis.

Entidad Colaboradora: ICAI – Universidad Pontificia Comillas.

RESUMEN DEL PROYECTO

Introducción

La correcta predicción de los mercados financieros es una antigua quimera per-
seguida desde sus inicios por sus inversores. El diseño de estrategias de inversión
eficientes ha sido el epicentro de controversias del mundo financiero en las últimas
décadas. Es importante matizar que no hay ninguna fórmula estática y cerrada
capaz de batir al mercado en cualquier circunstancia, pues el propio mercado la
inutilizaŕıa en muy poco tiempo. La dificultad de establecer un modelo que se
ajuste a los cambios y la volatilidad del mercado es la piedra angular que supone
el éxito de cualquier estrategia de inversión. Son precisamente la incertidumbre y
la presunta ineficiencia de los mercados las que han dividido el panorama de espe-
culadores en dos principales corrientes de pensamiento: los partidarios del análisis
técnico y los del análisis fundamental.

El presente trabajo se ha desarrollado atendiendo las premisas del análisis técni-
co. Este método está basado en los principios establecidos por el analista financiero
Charles Dow publicados en el Wall Street Journal. Sus fronteras se han ido ex-
tendiendo exponencialmente y por ello, las viejas técnicas chartistas de análisis
de gráficos se han visto repudiadas por ventanas tridimensionales que siguen el
comportamiento de los mercados financieros desde la pantalla de los ordenadores.

El vertiginoso desarrollo de la tecnoloǵıa de los mercados financieros se ha
producido en un doble sentido. Por una parte, los economistas han flexibilizado
su percepción de la eficacia del mercado, aceptando la posibilidad de cierta ca-
pacidad predictiva de los rendimientos del mercado por medio de algoritmos no
lineales. Por otra parte, ha experimentado una transformación sustancial desde el



punto de vista de las herramientas empleadas, recabando avances registrados en
otras disciplinas. En este punto, el empleo de sistemas inteligentes de optimización
desempeña un papel fundamental.

De este modo, la bioloǵıa ha servido como fuente de inspiración de otros pro-
cedimientos de algoritmos de optimización y han permitido el desarrollo de los
algoritmos genéticos, en adelante AG, cuyo futuro parece ser bastante promete-
dor en el ámbito bursátil. Este algoritmo emula el proceso empleado por los seres
vivos en la lucha por la supervivencia de su especie, haciendo uso de estrategias
de optimización empleadas de modo ancestral en la naturaleza, como la selección
natural, la transmisión genética y la mutación de la especie.

Estado de la técnica

Según los analistas técnicos los precios del mercado reflejan no sólo los distin-
tos miedos, conjeturas y estados de ánimo, racionales e irracionales, de los cientos
de compradores y vendedores, sino que también reflejan sus necesidades y recur-
sos. Estos son factores adicionales que retan al análisis y para los que no hay
estad́ısticas que se puedan obtener. Todos ellos están, sin embargo, sintetizados,
ponderados y finalmente expresados en una cifra precisa a la que un comprador,
un vendedor llegan juntos y a la que hacen un trato. El precio resultante es la
única cifra que importa.

La piedra angular de los estudios del análisis técnico la constituye el análisis
realizado por Alfred Cowles (1933) [1] en el que verificó si 45 agentes profesionales
de inversión financiera eran capaces de predecir los movimientos futuros del mer-
cado de valores. Por otra parte, aproximadamente a finales del siglo XIX Charles
Dow empleó principios del análisis técnico con el precio de cierre de 11 acciones
relevantes. Con la publicación de una serie de editoriales se fraguaron los elementos
que explican el fundamento del análisis técnico.

En este arduo contexto proliferaron numerosos investigadores que haćıan tam-
balear las bases sobre las que se asentaba dicho análisis. En las últimas décadas se
han publicado numerosos estudios en prestigiosas revistas cient́ıficas cuya trama
principal la ocupa el estudio de la eficacia del mismo. Para testear quienes simpa-
tizaban con este método, Park e Irwin (2007) [10] diseñaron un análisis exhaustivo
para investigar los estudios realizados sobre las diferentes técnicas de inversión.
En dicho análisis se incluyeron 137 estudios, que fueron llevados a cabo en merca-
do de valores internacionales durante el periodo comprendido entre los años 1960
y 2004. Este material informativo se clasificó en dos grupos: estudios tempranos



(1960-1987) y estudios más modernos (1988-2004).

En el primero de ellos, sólo se analizaron estrategias de inversión y según los
autores, éstas no fueron testeadas correctamente porque, no sólo bastaba con apli-
car la teoŕıa existente, sino que los indicadores que se usaban depend́ıan de unos
parámetros que necesitaban ser optimizados, de lo contrario, más que un análisis
técnico seŕıa uno probabiĺıstico. Este fue el error cometido en la mayoŕıa de los
casos. Por ello, gran parte de los resultados de dichos estudios revelaron que, me-
diante la aplicación de la metodoloǵıa del análisis técnico, no se obteńıan resultados
mejores que con una estrategia de comprar y esperar. Sin embargo, estudios más
recientes śı que contemplaron nuevas v́ıas de proliferación del análisis y por ello, los
resultados obtenidos también sufrieron un giro de 180o. Es decir, muchos autores
consideran que la elección arbitraria, tanto de las reglas, como de los parámetros
seleccionados, produćıan severas desviaciones en los resultados obtenidos.

Ello no implica que sea considerado como un método infalible, de acuerdo con
la Hipótesis Adaptativa de los Mercados Eficientes, su éxito no puede ser com-
pletamente generalizable. Esta nueva teoŕıa sirve como unión entre la Hipótesis
de los Mercados Eficientes y el comportamiento financiero que asume la dinámica
natural del mercado de valores. De este modo, se propone superar los errores ante-
riores y brindar por una solución que opte por considerar la posibilidad de incluir
en las decisiones financieras la combinación no lineal del rendimiento y del riesgo
asumido.

En este contexto, los campos que están cobrando protagonismo son la aplica-
ción de algoritmos genéticos, máquinas de soporte de vectores, redes neuronales
artificiales, lógica difusa y la teoŕıa del caos. El empleo de técnicas derivadas del
Machine Learning han demostrado ser verdaderamente efectivas en la predicción
del movimiento de los precios de las acciones.

Los primeros atisbos de las ideas que subyacen a los AG se encuentran en los
art́ıculos de Holland [15], y autores posteriores como Golberg (1989) [16] y de Jong
(1975) [17] contribuyeron enormemente en la construcción de los cimientos de este
algoritmo. Holland estableció una agenda amplia y ambiciosa para comprender
los principios subyacentes de los sistemas adaptativos, sistemas que son capaces
de auto modificarse en respuesta a sus interacciones con los entornos en los que
deben funcionar.

A lo largo de la historia, los AG han sido aplicados en multitud de contextos.
Los pioneros en emplear la programación genética en encontrar estrategias de in-



versión rentables fueron Allen y Karjalainen (1999) [23]. Para ello, usaron los datos
históricos del ı́ndice de S&P 500 comprendidos entre 1928 y 1995. Sin embargo, las
reglas aplicadas no fueron capaces de batir la simple técnica de comprar y esperar
cuando se incluyeron costes de transacción del 0,25 %. Posteriormente, Dempster
y Jones (2001) [24] aplicaron los AG en la optimización de métodos propios del
análisis técnico. El primer cambio importante que modificaron con respecto al tra-
bajo de A&K fue que, en lugar de predecir usando reglas de filtro simples como el
precio de cierre o las medias móviles, utilizaron una amplia gama de indicadores
más refinados, entre ellos el MACD, RSI o AMA.

La aplicación del AG no sólo se focaliza en la optimización de indicadores
técnicos que permitan batir al mercado, sino que su uso también se ha extendido
a multitud de aspectos de la gestión de inversiones.

Algoritmo desarrollado

El problema que se pretende resolver presenta gran complejidad lo que requie-
re la implementación de un algoritmo flexible y versátil capaz de ajustarse a la
modelización de distintas estrategias. El algoritmo desarrollado calcula el rango
de cada individuo mediante el concepto de dominancia de Pareto, en el que la
posición de cada uno de ellos depende del número de sujetos que lo dominan. Pa-
ra escalar dichas puntuaciones se emplea una función penalizadora que descarta
automáticamente aquellos individuos que no cumplen las restricciones impuestas.
Los restantes se ordenan según el valor computado por la función fitness.

Se diseñaron dos alternativas para evaluar la calidad de los individuos. La pri-
mera, de carácter multiobjetivo, en la que se pondera la rentabilidad y el riesgo con
una variable adicional cuyo valor también se optimiza. Por otro lado, la segunda
restringe el espacio de búsqueda de soluciones del algoritmo según la aversión al
riesgo que el usuario desea admitir. En ambos supuestos, mientras más baja sea la
evaluación, mayor calidad posee el gen. Además, para desempatar aquellos indivi-
duos que tienen la misma puntuación, se emplea el concepto de distance crowding.
Por ello, se escoge a aquel individuo que presenta una distancia media, con respec-
to al resto de la población, superior para aśı, favorecer la diversidad del material
genético.

Por otra parte, se añade al algoritmo la posibilidad de emplear el elitismo,
para aśı salvar automáticamente a los mejores individuos de cada generación y
garantizar que nunca se va a dar un paso hacia atrás en cuanto a la calidad de las
soluciones computadas en cada iteración.



Con respecto a los operadores de reproducción, para la función de cruce, se
opta por la selección del cruce uniforme para aśı otorgar la misma probabilidad
de propagación de genes a cada uno de los padres que intervienen. Para ello, se
emplea una máscara binaria que se genera aleatoriamente y que permite filtrar y
combinar los valores entre los padres. Por otra parte, con respecto al operador de
mutación, se emplea una función con una probabilidad muy escasa, para asegurar
la convergencia del algoritmo, con los parámetros de escala y encogimiento iguales
a 1 y sesgada hacia la reproducción de aquellos individuos con mejor aptitud. Por
último, se determinaron los parámetros de control óptimos para algunos de estos
elementos mediante la optimización del propio AG.

Por otra parte, también se sugirió la paralelización del AG para procesar las
secuencias internas del mismo en distintos procesadores y con ello, acelerar la
ejecución del proceso. En este sentido, se programó que las funciones objetivo
y las restricciones, fueran evaluadas simultáneamente. Todas estas opciones des-
critas anteriormente se pueden personalizar dentro del menú correspondiente a la
optimización, situado en la esquina derecha superior de la interfaz de la aplicación.

Por último, se restringió el espacio de búsqueda del algoritmo limitando unos
umbrales máximos y mı́nimos cuyo rango encontrara un equilibrio entre la exten-
sión (para no perder la diversidad de la población y evitar caer en óptimos locales)
y la precisión (para no aumentar desmedidamente el coste computacional de la
simulación).

Integración en la aplicación

La herramienta cuenta con un banco de datos proporcionado por Yahoo Finan-
ce en la que se monitoriza la evolución diaria, en el periodo comprendido entre los
años 2009 y 2019, del precio de 1275 valores que cotizan en 17 Bolsas interconti-
nentales. El proyecto se ha desarrollado en el entorno de una aplicación diseñada
en Matlab App Designer. Con ella se pretende generar predicciones fiables, ha-
ciendo uso de distintos modelos de predicción y redes neuronales, que permitan la
implementación de estrategias de inversión rentables.

Por ello, el objetivo fundamental del proyecto consiste en la aplicación de un
AG que permita optimizar los metaparámetros empleados en los métodos heuŕısti-
cos y los modelos de predicción existentes para todas entradas definidas. Resulta
preciso matizar que los parámetros de cada modelo no permanecen constantes du-
rante el instante evaluado, pues se van ajustando a las fluctuaciones del mercado



conforme se recorre una ventana deslizante previamente definida. Sin embargo, los
metaparámetros utilizados en el diseño de la estrategia de inversión śı que son
constantes durante el periodo analizado.

En este arduo contexto surge la necesidad de simplificar la caótica realidad que
impregna el mercado financiero a través de modelos que permitan captar la esen-
cia general de este y obviar los ruidos y perturbaciones. En este sentido, resulta
esencial el desarrollo de modelos de predicción que encuentren un equilibrio entre
el realismo y la manejabilidad y, que permitan crear abstracciones del dinamismo
del mercado.

Para entrenar el modelo se necesitan datos históricos. Sin embargo, como el
mercado de valores es un sistema altamente no lineal y dominado por numerosas
fluctuaciones, no conviene trabajar con la evolución real de las cotizaciones. En
su lugar, se filtran los datos aplicando un filtro paso bajo para aśı suavizar las
tendencias y reducir la oscilación de los precios.

Además, también es necesario homogeneizar los datos, pues de lo contrario,
los análisis realizados no pueden ser comparables ni extrapolables a otros entor-
nos. La necesidad de armonizar los modelos para todos los valores, que cotizan en
rangos de precios absolutos y en divisas distintos entre śı, provoca que haya que
normalizar los precios. Por lo tanto, la rentabilidad computada es fruto tanto del
beneficio generado como la tasa de cambio del mercado en el que cotiza el valor,
una vez deducidos los costes de transacción. Dicha normalización de precios se
puede representar matemáticamente a través de la siguiente ecuación:

CNpu [k] =

(
CN [k]

ON [k −N + 1]
× Currency [k]

Currency [k −N + 1]
− 1

)
× 100 (1)

ONpu [k] =

(
ON [k]

ON [k −N + 1]
× Currency [k]

Currency [k −N + 1]
− 1

)
× 100 (2)

Donde :

CNpu [k] y ONpu [k] representan los precios de cierre y apertura normalizados.

ON [k −N + 1] representa el precio de apertura N dı́as antes.



CN [k] y ON [k] representan los precios de cierre y apertura en cada una de las
sesiones que comprenden el intervalo estudiado.

Currency [k] representa la tasa de cambio en las sesiones que forman el periodo.

Currency [k −N + 1] representa la tasa de cambio N dı́as antes.

A continuación, se muestra en la Figura 1 un ejemplo gráfico. En él se puede
apreciar cómo ahora los precios de las acciones de Actividades de Construcción y
Acerinox son mucho más comparables entre śı, lo que favorece a realizar análisis
más exhaustivos.

Figura 1. Precio normalizado de ACS y ACX

Una vez que se dispone de los datos necesarios, resulta indispensable definir
las señales que se utilizan como entradas y salida para entrenar el modelo. Todos
los modelos desarrollados tienen por inputs tres entradas que se construyen me-
diante la parametrización de dichas señales a lo largo de unas ventanas de d́ıas.



Dichas entradas se van actualizando conforme la ventana deslizante va recorrien-
do el periodo de estudio, para aśı reflejar de manera más fidedigna la evolución
del mercado. Para la generación del output se procede de manera análoga, pero
utilizando una única señal del futuro. La teoŕıa subyacente para la construcción
de estas señales es común en todas sus modalidades, sin embargo, la definición
práctica depende del tipo de entrada seleccionado. Las opciones contempladas son
las siguientes:

Beneficios y sus incrementos

Beneficios a largo plazo y sus incrementos

Medias móviles y sus incrementos

Un ajuste por un polinomio de segundo grado

Los indicadores RSI y MACD

En la Figura 2 se muestra gráficamente como se construyen las señales. Estas
son las variables utilizadas por el modelo para efectuar la predicción de la ren-
tabilidad futura. Se utilizan señales como entradas para estudiar cada uno de los
horizontes posibles en la inversión: corto, medio y largo plazo. En la gráfica, vienen
representados por los rectángulos de distintos colores.

A continuación, sólo se presenta las ecuaciones empleadas para generar las ren-
tabilidades a largo plazo, pues son las que han brindado mejores resultados. Se
denota por “k” el instante en el que se efectúa la predicción.

u1 [k] = u3profits [k] (3)

u2 [k] = 100×máx
{
CNlong

(i)
}

(4)

u3 [k] = 100×min
{
CNlong

(i)
}

(5)

Donde :



Figura 2. Construcción de las señales

u3profits [k] = 100×
CNpu [k]−ONpu [k − L+ 1]

1 +ONpu [k − L+ 1]
(6)

Definidas todas las variables se procede con la predicción. Una predicción
económica es satisfactoria si permite la generación de estrategias de inversión ren-
tables. Es decir, no es un fin en śı mismo, sino un medio para reducir la incerti-
dumbre generada por la gran volatilidad del mercado. Una vez predicha la salida,
se le aplican los umbrales y se generan las señales de compraventa y con ello, queda
concluido el proceso. Para validar la bondad del método se revisan los resultados
obtenidos para el conjunto catalogado como test.

Los umbrales aplicados, el filtro con el que se transforman los datos y las ven-
tanas con las que se parametrizan las entradas, son metaparámetros que no se
pueden asignar aleatoriamente, sino que necesitan ser optimizados. En este punto



álgido es donde el potencial de los AG brilla por śı mismo. De nada sirve generar
predicciones si los metaparámetros empleados en los modelos se dejan al gusto del
azar.

Resultados

Se han abordado tres v́ıas de proliferación, las dos primeras para satisfacer los
objetivos del proyecto y la última para el desarrollo de futuros estudios.

1. Comparación con una estrategia de comprar y mantener

En primer lugar, se han diseñado estrategias de inversión para los valores de
Actividades de Construcción (ACS), la entidad bancaria La Caixa (CABK) y
Aena (AENA), optimizando los metaparámetros de distintos modelos com-
binados con múltiples entradas. Se han elegido dichas acciones ya que no
presentan una evolución marcada por una tendencia clara, sino que en fun-
ción del periodo analizado, se muestran más afines a algún movimiento del
mercado. Con este estudio se pretende valorar el potencial de la herramienta
de manera global, por ello se simularon diferentes casos con múltiples mode-
los de regresión y entradas.

Se optó por la optimización multiobjetivo, pues es la que garantiza con ma-
yor seguridad que el algoritmo va a converger. Para el desarrollo del análisis,
se compararon las rentabilidades que se obtendŕıa en el futuro de aplicar la
estrategia de inversión sugerida, y la que se lograŕıa si se optara por una
gestión pasiva. En la Figura 3, se muestran los resultados del estudio. Cada
una de las barras representa el rendimiento anual que se obtendŕıa según la
estrategia de inversión seleccionada. Tal y como se puede observar, el AG
bate al mercado en todos los supuestos. Esto pone claramente de manifiesto
que se cumple el primer objetivo perseguido con el proyecto.

Por último, resulta importante matizar que los beneficios pasivos no coin-
ciden en todas las simulaciones para ACS o AENA, pues estos dependen
fundamentalmente del momento en el que se efectúa la primera compra, y,
justamente esta señal depende de la estrategia de inversión diseñada en fun-
ción de la combinación de modelo-entrada elegida.

2. Optimización de un porfolio de acciones



Figura 3. Comparación de resultados

En segundo lugar, se ha optimizado una cartera de valores para simular el
proceso de la gestión eficiente de un porfolio. En la optimización se selec-
cionó con cautela una cartera que fuera suficientemente representativa, es
decir, que mostrara una imagen fiel de toda la versatilidad que tiene el mer-
cado. Para ello, se tomaron cuatro valores cuya evolución estuviera marcada
por cada una de las cuatro tendencias en las que se puede mover el mercado:
alcista, movimiento lateral alcista, movimiento lateral bajista y bajista. Se
optimizaron los cuatro valores simultáneamente, es decir, se calculó una única
combinación de metaparámetros óptimos para la cartera en global. Posterior-
mente, se quiso comprobar si dichos metaparámetros pod́ıan generalizarse a
otros entornos. Por ello, se dividió el espacio temporal en dos subconjun-
tos de igual duración: el primero para entrenar el modelo y el segundo para
testearlo. Es precisamente en este segundo entorno donde se valoró la adap-
tación de estos metaparámetros.

Además, no sólo se pretend́ıa ver si esta combinación de metaparámetros
óptimos era válida para situaciones del futuro, sino que se quiso probar tam-



bién si eran aplicables a cualquier cartera que se pudiera construir en el
mercado. Por ello, se seleccionó otro portfolio alternativo para validar estos
resultados.

A continuación, se adjunta un listado de los valores seleccionados y de la
tendencia que teńıan por referencia. Se denota por porfolio I al empleado en
la optimización y porfolio II al estudiado en la validación.

Portfolio optimización Tendencia

Enagás Lateral ligeramente bajista

MasterCard Lateral ligeramente alcista

UnitedHealth Group Creciente

Kraft Heinz Company Decreciente

Tabla 1. Portfolio I

Portfolio validación

Facebook

Visa

Abbvie

Abbot Laboratories

Tabla 2. Portfolio II

A continuación, se representan en la Figura 14, mediante cuatro gráficos de
barra, los resultados obtenidos. Cada una de ellas representa el rendimiento
anual que se hubiera obtenido empleando el software. Además, también se
adjunta el beneficio global que daŕıa la cartera en el futuro.



(a) Entrenamiento: Portfolio I (b) Test: Portfolio I

(c) Entrenamiento: Portfolio II
(d) Test: Portfolio II

Figura 4. Gestión eficiente de una cartera

Se han realizado tres validaciones:

a) Con el conjunto de test del porfolio I.

b) Con el conjunto de entrenamiento del porfolio II.



c) Con el conjunto de test del porfolio II.

La que refleja de forma fiable la eficacia del método es la tercera, porque ca-
rece completamente de cualquier tipo de v́ınculo con el porfolio I. Difiere de
éste al usar tanto distintos espacios temporales, como acciones. En la Tabla
3, se sintetizan los resultados obtenidos.

Porfolio Beneficio total ( %) Racha negativa ( %)

Porfolio I entrenamiento 114 -3

Porfolio I test 21 -2,5

Porfolio II entrenamiento 107 0

Porfolio II test 23 1

Tabla 3. Resultados de la optimización

La rentabilidad total que se obtiene en la optimización de los portfolios es
muy alta. Además, se consiguen mejores resultados con la tercera opción de
validación que con la segunda. Esto pone de manifiesto la gran adaptación y
flexibilidad de los AG. Si se utilizara el método sugerido por la herramienta
se podŕıa llegar a alcanzar rentabilidades de entorno a un 25 %. Teniendo
en cuenta que la rentabilidad media que se alcanza en el mercado suele ser
de un 12 %, claramente los resultados obtenidos son muy satisfactorios. Con
este análisis queda demostrado que también se cumple el segundo objetivo
perseguido en el proyecto.

Por último, para estimar la posible volatilidad que sufre la cartera se ha
tomado como indicador la racha negativa global. La racha negativa hace re-
ferencia a la máxima pérdida que puede sufrir un inversor que entre en el peor
momento en el mercado. Con el método sugerido, la racha negativa media
alcanzada en todos los supuestos ronda entre un 1-3 %. Estrictamente hablan-
do, las rachas negativas individuales no cumplen el principio de aditividad
clásico concebido en el ámbito financiero, pues no se pueden añadir valores



que tienen distintos vencimientos. De este modo, no debe de ser extremada-
mente alarmante los resultados obtenidos, pues son los que se alcanzaŕıan en
la situación más desfavorable.

Para concluir, con este análisis se ha demostrado que, si se optimiza una car-
tera modelo, los resultados obtenidos son generalizables a cualquier entorno
bursátil.

3. Optimización por tendencias

Uno de los principios sobre los que se asienta la Teoŕıa de Dow afirma que la
tendencia se mantiene vigente mientras que no se demuestre lo contrario. De
este modo, se propone calcular los metaparámetros óptimos por tendencias
para cualquier tipo de valor. Una vez que se han identificado simplemente
se aplican según el movimiento en el que se desenvuelva el mercado. Esto
permite la automatización, de forma sencilla, de la generación de señales de
compraventa, pues el único cometido es la predicción de la tendencia del
mercado y para ello, se dispone de 11 posibles alternativas:

a) Método heuŕıstico

b) Tres modelos basados en filtros de Kalman

c) Dos redes neuronales

d) Dos modelos de predicción

e) Tres técnicas de clustering

En este supuesto śı que tiene relevancia la correcta predicción de la evolución
temporal de las cotizaciones, ya que es lo que va a permitir vaticinar que el
mercado sigue en tendencia y hacer que los resultados tengan estabilidad
estructural también para el conjunto del test. Por ello, para este estudio se
emplearon modelos de predicción en lugar de técnicas heuŕısticas.

Asimismo, se tomaron como entradas las medias móviles. La razón funda-
mental es que se tratan de indicadores seguidores que funcionan muy bien



cuando el mercado sigue una tendencia clara. No anticipan nada sino que sim-
plemente siguen el movimiento de las fuerzas del mercado. Por ello, pecan en
ocasiones de tener una actuación ralentizada, pero en el caso que ocupa eso
no supone ningún conveniente, pues para ello se utilizaŕıa otro indicador que
anticipe los cambios. El objetivo de este apartado es simplemente determinar
los metaparámetros óptimos según la tendencia, y la identificación de ésta
se realizaŕıa con otros osciladores, como el RSI, que funciona muy bien para
augurar cambios de tendencias.

En el único supuesto que no se emplearon las medias móviles fue en el es-
tudio de los movimientos laterales, pues dichas entradas generan señales de
compraventa bastantes ambiguas y generalmente erróneas. Para realizar este
estudio se determinaron los metaparámetros óptimos de cada valor indivi-
dual presentados en el anterior apartado. Para validar la eficacia, se les aplicó
dicha estrategia de inversión a otros valores con tendencias similares.

Se resume en la Tabla 4 el modo de proceder.

Tendencia Indicador Valor para optimizar

Alcista Medias Móviles UnitedHealth Group

Bajista Medias Móviles Kraft Heinz Company

Movimiento lateral
Beneficios a largo pla-
zo

Halliburton Company

Tabla 4. Valores por tendencias

Tendencia alcista

Para comprobar la validez de este análisis se compararon los beneficios
(totales y compuestos), con los pasivos en el conjunto del test. De es-
te modo, se pretende inferir si el método aplicado es capaz de batir al
mercado cuando está en alza. Para ello, se tomaron valores que cotizan
en distintos sectores y se analizaron los rendimientos obtenidos.



(a) Tendencia alcista (b) Metaparámetros óptimos

Figura 5. Escenario alcista

Figura 6. Resultados tendencia alcista

Los resultados alcanzados fueron bastantes sorprendentes, pues en la
mayoŕıa de las situaciones analizadas el beneficio pasivo era igual que
el total y el compuesto. Esto es aśı ya que se realizaba una única ope-
ración, comprando al inicio y vendiendo al final de la ventana. Por lo
tanto, es una buena señal de coherencia que el algoritmo sea capaz de
identificar que la estrategia más rentable, cuando la tendencia es alcis-
ta, es la propia de comprar y mantener. Es más, con ello se pone de
manifiesto que con la combinación de un modelo de predicción y utili-
zando medias móviles, se puede predecir con rigurosidad la tendencia
del mercado.



Tendencia bajista

(a) Tendencia bajista (b) Metaparámetros óptimos

Figura 7. Escenario bajista

Este caso es el más desafiante, pues como no se habilita la posibilidad
de realizar operaciones en corto, es muy dif́ıcil general estrategias de
inversión rentables cuando el mercado está en tendencia bajista. Por
ello, para analizar la rentabilidad de los retornos esperados, se computó
el beneficio total, se comprobó su signo y se comparó con el beneficio
pasivo. Los resultados obtenidos se muestran a continuación.

A la vista de los resultados, se obtienen unas soluciones francamente
buenas, pues no hay ningún caso en el que el algoritmo empeore la si-
tuación del mercado y en gran cantidad de ellas es capaz de generar
retornos muy positivos. En este supuesto es en el que se aprecia con
mayor vehemencia la necesidad de estudiar la tendencia del valor para
sacarle el máximo jugo posible a su evolución.

El enfoque con el que se deben de afrontar los mercados financieros
ha de ser puramente racional. De lo contrario, el inversionista se pue-
de hacer v́ıctima de sus propias emociones y caer en comportamientos
completamente erróneos. Preso de la euforia y del optimismo compraŕıa
en las subidas y preso del pánico y de la desesperación vendeŕıa en las
cáıdas, eliminando muchas posibilidades de alcanzar los objetivos de
su inversión. Prueba de ello es este análisis, se ha conseguido en más
del 50 % de los casos anteriores una rentabilidad positiva. De hecho,
el mayor inversionista de todos los tiempos, Warren Buffet, afirma que
“en cualquier lugar del mundo el mercado de la renta variable repre-
senta el mecanismo más eficiente para transferir riqueza de las personas
impacientes a las personas pacientes”. Aqúı, la importancia de diseñar



Figura 8. Resultados tendencia bajista

algoritmos completamente automatizados que se escapen del control del
subjetivismo humano.

Movimiento lateral

(a) Movimiento lateral (b) Metaparámetros óptimos

Figura 9. Escenario movimiento lateral

En este caso, cuando la evolución de la cotización está marcada por un
movimiento lateral, no es tan útil aplicar una estrategia de comprar y



mantener, pues realmente en este entorno no hay claros indicios que
el mercado por śı mismo vaya a generar retornos favorables. Por ello,
para valorar la calidad de los resultados computados se incluyeron los
beneficios y las rachas negativas que se obtendŕıan en el futuro si se
implementará la estrategia de inversión sugerida. Tal y como se puede
observar, se obtienen soluciones muy competitivas.

Figura 10. Resultados movimiento lateral

Con este análisis se pretende monitorizar completamente el diseño de estrate-
gias de inversión. Para ello, lo primero que hay que realizar, tal y como se ha
hecho anteriormente, es determinar la combinación de metaparámetros ópti-
mos según la tendencia. Lógicamente, dichos valores se han de ir actualizando
periódicamente para representar el dinamismo del mercado. Posteriormente,
se ha de predecir la tendencia del valor que se desea estudiar y en función
de su evolución asignarlo a algunos de los grupos anteriores. Esto se pue-
de implementar con técnicas de clustering o lógica difusa. Una vez que se
ha clasificado según la tendencia, se le aplican los metaparámetros que se
hab́ıan calculado en la primera fase. De este modo, se puede conseguir que
la gestión de un porfolio determinado se haga con distintos metaparámetros,
en función de la tendencia de cada valor.



Conclusiones y futuros desarrollos

El análisis técnico siempre ha sido concebido como una práctica arcana y sus
métodos han sido calificados como utoṕıas que se alejan de la realidad. Sin embar-
go, con este proyecto se pone de manifiesto la eficacia de dicha técnica cuando se
utiliza racionalmente. El principal reto consiste en optimizar los parámetros que se
emplean en dichas técnicas para no dejarlos al gusto del azar y caer en la trampa
del subjetivismo humano. En este punto, es donde la potencia de los AG brilla por
śı sola.

En este sentido, se demostró cómo el AG aporta soluciones capaces de batir al
mercado en numerosos entornos. Asimismo, se encontró que las técnicas heuŕısti-
cas, combinadas con los beneficios a largo plazo, satisfaćıan el equilibrio entre la
búsqueda de soluciones competitivas y la reducción del coste computacional.

Por otra parte, se demostró que el método propuesto permite la gestión eficien-
te de un porfolio de acciones. Además, también se presentó la semilla de una nueva
técnica que permita discernir por tendencias para aśı, optimizar la rentabilidad en
todos los escenarios posibles del mercado.

Siguiendo con esta ĺınea de pensamiento, se deja para futuros desarrollos, la
implementación de la misma. Con ello, se pretende la elaboración de técnicas de
clustering o lógica difusa que permitan asignar las tendencias predichas a deter-
minados grupos previamente definidos.

Por último, también se abre la posibilidad de crear un entorno más dinámico
en lo que se refiere a los metaparámetros, con el objetivo de que ellos también
contribuyan a ajustarse a las fluctuaciones y volatilidades del mercado. Esto, jun-
to con la vectorización del problema en cuestión, reduciŕıa enormemente el coste
computacional asociado.
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Introduction

The correct prediction of the financial markets is an old chimera pursued from
the beginning by its investors. The design of efficient investment strategies has
been the epicenter of controversy in the financial world in recent decades. It is
important to point out that there is no static, closed formula capable of beating
the market in any circumstance, as the market itself would render it useless in
a very short time. The difficulty of establishing a model that adjusts to changes
and volatility in the market is the cornerstone of the success of any investment
strategy. It is precisely the uncertainty and alleged inefficiency of the markets that
have divided the speculator’s landscape into two main currents of thought: those
in favor of technical analysis and those in favor of fundamental analysis.

The present work has been developed following the premises of the technical
analysis. This method is based on the principles established by the financial analyst
Charles Down published in the Wall Street Journal. Its boundaries have been ex-
tended exponentially. Therefore, the old chartist techniques of chart analysis have
been repudiated by three-dimensional screens that follow the behavior of financial
markets from the computer screen.

The dizzying development of financial market technology has been twofold. On
the one hand, economists have become more flexible in their perception of mar-
ket efficiency, accepting the possibility of some predictability of market returns
through non-linear algorithms. On the other hand, it has undergone a substantial
transformation in terms of the tools used, drawing on advances made in other dis-
ciplines. Here, the use of intelligent optimization systems plays a fundamental role.



Thus, biology has served as a source of inspiration for other optimization algo-
rithm procedures and has enabled the development of genetic algorithms, hence-
forth GA, whose future seems to be quite promising in the field of stock exchange.
This algorithm emulates the process used by living beings in their struggle for the
survival of their species, making use of optimization strategies used ancestrally in
nature, such as natural selection, genetic transmission, and mutation of the species.

Review of Literature

According to technical analysts, market prices reflect not only the various ratio-
nal and irrational fears, assumptions and moods of hundreds of buyers and sellers,
but also their needs and resources. These are additional factors that challenge the
analysis and for which there are no statistics that can be obtained. All of them
are, however, synthesized, weighted and finally expressed in a precise figure that a
buyer, a seller arrive at together and make a deal with. The resulting price is the
only figure that matters.

The cornerstone of the technical analysis studies is the study carried out by
Alfred Cowles (1933) [1] in which he verified whether 45 professional financial in-
vestment agents could predict future stock market movements. On the other hand,
approximately at the end of the 19th century Charles Dow used the principles of
technical analysis with the closing price of 11 relevant shares. With the publication
of a series of editorials, the elements that explain the basis of technical analysis
were forged.

In this arduous context, numerous researchers proliferated, shaking the foun-
dations on which technical analysis was based. In recent decades, many studies
have been published in prestigious scientific journals whose focus is the study of
the effectiveness of technical analysis. To test those who sympathized with this
method, Park and Irwin (2007) [10] provide an exhaustive analysis to investigate
the studies carried out on the different investment techniques. This analysis in-
cluded 137 studies, which were implemented in international stock markets during
the period from 1960 to 2004. This information material was classified into two
groups: early studies (1960-1987) and more modern studies (1988-2004).

In the first of these, only investment strategies were analyzed and, according
to the authors, these were not tested correctly because, not only was it sufficient
to apply existing theory, but also the indicators used depended on parameters
that needed to be optimized, otherwise it would be a probabilistic analysis rather
than a technical one. This was the mistake made in most cases. Therefore, a large



part of the results of these studies revealed that, by applying the methodology
of technical analysis, no better results were obtained than with a law of buy and
hold. However, more recent studies did look at new ways of proliferating technical
analysis and therefore the results obtained also underwent a 180o turn. In other
words, many authors consider that the arbitrary choice of both the rules and the
parameters selected produced severe deviations in the results obtained.

This does not imply that it is considered as an infallible method, according to
the Adaptive Hypothesis of the Efficient Markets, its success cannot be comple-
tely generalized. This new theory serves as a link between the Efficient Markets
Hypothesis and the financial behavior that assumes the natural dynamics of the
stock market. In this way, it proposes to overcome the previous errors and to offer
a solution that chooses to consider the possibility of including in financial decisions
the non-linear combination of the yield and the risk assumed.

In this context, the fields that are gaining prominence are the application of
genetic algorithms, vector support machines, artificial neural networks, fuzzy lo-
gic and chaos theory. The use of techniques derived from Machine Learning have
proven to be truly effective in predicting the movement of share prices.

The first glimpses of the ideas behind GA are found in the articles of Holland
[15], and later authors such as Golberg (1989) [16] and Jong (1975) [17] contributed
greatly to the construction of the foundation of this algorithm. Holland established
a broad and ambitious agenda to understand the underlying principles of adaptive
systems, systems that are capable of self-modifying in response to their interac-
tions with the environments in which they must operate.

Throughout history, GA have been applied in a multitude of contexts. The pio-
neers in applying genetic programming to find inversion strategies were Allen and
Karjalainen (1999) [23]. They used historical data from the S&P 500 index from
1928 to 1995. However, the rules applied were not able to beat the simple technique
of buying and holding when 0.25 % transaction costs were included. Subsequently,
Dempster and Jones (2001) [24] applied the AGs in optimizing methods of tech-
nical analysis. The first important change they modified with respect to A&K’s
work was that instead of predicting using simple filter rules such as closing price
or moving averages, they used a wide range of more refined indicators, including
MACD, RSI or AMA.

The application of the AG is not only focused on the optimization of technical
indicators to beat the market, but its use has also been extended to many aspects



of investment management.

Developed algorithm

The problem to be solved presents great complexity which requires the imple-
mentation of a flexible and versatile algorithm capable of adjusting to the mode-
lling of different strategies. The developed algorithm calculates the range of each
individual by means of the concept of Pareto dominance, in which the position of
each one of them depends on the number of subjects that dominate it. A penalty
function is used to scale these scores, which automatically discards those indivi-
duals who do not comply with the restrictions imposed. The remaining scores are
ordered according to the value computed by the fitness function.

Two alternatives were designed to evaluate the quality of the individuals. The
first, of a multi-objective nature, in which profitability and risk are weighted with
an additional variable whose value is also optimized. On the other hand, the second
one restricts the space for the search of solutions of the algorithm according to the
risk aversion that the user wants to admit. In both cases, the lower the evaluation,
the higher the quality of the gene. In addition, to untie those individuals who ha-
ve the same score, the concept of distance crowding is used. For this reason, the
individual who presents higher average distance, with respect to the rest of the
population, is chosen to favor the diversity of the genetic material.

On the other hand, the possibility of using elitism is added to the algorithm,
in order to automatically save the best individuals in each generation and gua-
rantee that there will never be a step backwards in terms of the quality of the
solutions computed in each iteration. With respect to the breeding operators, for
the crossing function, the selection of the uniform crossing is chosen to give the
same probability of gene propagation to each of the intervening parents. To do
this, a binary mask is used, which is generated randomly and allows the values
between the parents to be filtered and combined. On the other hand, with res-
pect to the mutation operator, a function with a very low probability is used to
ensure the convergence of the algorithm, with the scale and shrinkage parameters
equal to 1 and biased towards the reproduction of those individuals with better
aptitude. Finally, the optimal control parameters for some of these elements were
determined by optimizing the GA itself.

On the other hand, it was also suggested to parallelize the GA in order to pro-
cess the internal sequences of the GA in different processors and thus accelerate
the execution of the process. In this sense, it was programmed that the objecti-



ve functions and the restrictions were evaluated simultaneously. All these options
described above can be customized within the menu corresponding to the optimi-
zation, located in the upper right corner of the application interface.

Finally, the search space of the algorithm was restricted by limiting maximum
and minimum thresholds whose range would find a balance between extension (so
as not to lose the diversity of the population and avoid falling into optimum loca-
tions) and precision (so as not to increase the computational cost of the simulation
excessively).

Integration in the application

The tool has a database provided by Yahoo Finance which monitors the daily
evolution, in the period between 2009 and 2019, of the price of 1275 stocks listed
on 17 intercontinental stock exchanges. The project has been developed in the
environment of an application designed in Matlab App Designer. The aim is to
generate reliable predictions, making use of different prediction models and neural
networks, which will enable the implementation of profitable investment strategies.

Therefore, the fundamental objective of the project consists of the application
of a GA that allows the optimization of the metaparameters used in the heuristic
methods and the existing prediction models for all defined inputs. It is necessary
to qualify that the parameters of each model do not remain constant, since they
are adjusted to the market fluctuations as a sliding window is run. However, the
metaparameters used in the design of the investment strategy do remain constant
during the period analyzed.

In this arduous context, the need arises to simplify the chaotic reality that per-
vades the financial market through models that allow the general essence of the
market to be captured and noise and disturbances to be avoided. In this sense, it
is essential to develop predictive models that find a balance between realism and
manageability and that allow to create abstractions of the market’s dynamism.
Historical data is needed to train the model.

However, as the stock market is a highly non-linear system dominated by nume-
rous fluctuations, it is not appropriate to work with the real evolution of quotations.
Instead, data is filtered using a low-pass filter to smooth out trends and reduce
price oscillation. Furthermore, the data also need to be homogenized, otherwise the
analyses carried out cannot be compared or extrapolated to other environments.
The need to harmonize models for all values, which are quoted in absolute price



ranges and in different currencies, means that prices must be normalized.

Therefore, the computed return is the result of both the profit generated and
the exchange rate of the market in which the stock is quoted, after deducting the
transaction costs. Such price normalization can be represented mathematically by
the following equation:

CNpu [k] =

(
CN [k]

ON [k −N + 1]
× Currency [k]

Currency [k −N + 1]
− 1

)
× 100 (7)

ONpu [k] =

(
ON [k]

ON [k −N + 1]
× Currency [k]

Currency [k −N + 1]
− 1

)
× 100 (8)

Where :

CNpu [k] and ONpu [k] represent the standardised opening

and closing prices.

ON [k −N + 1] represents the standardised opening price

N days before.

CN [k] and ON [k] represent the opening and closing prices in each of
the sessions that comprise the interval studied.

Currency [k] represents the rate of change in the sessions that make up
the period.

Currency [k −N + 1] represents the rate of change N days before.

A graphic shown in the Figure 11. It shows how the prices of ACS and ACX are
now much more comparable with each other, which favours more in-depth analysis.

Once the necessary data is available, it is essential to define the signals that
are used as inputs and outputs to train the model. All the models developed have
three inputs that are built by parameterizing these signals over a few days. These
inputs are updated as the slider window goes through the study period, in order
to reflect the market evolution in a more reliable way. The output is generated
in a similar way. The underlying theory for the construction of these signals is
common in all its forms; however, the practical definition depends on the type of



Figure 11. Normalized price for ACS and ACX

input selected. The options considered are as follows:

Profits and their increases

Long-term profits and increases

Moving averages and their increments

An adjustment for a second-degree polynomial

The RSI and MACD indicators



Only the equations used to generate the long-term returns is presented below,
as it has provided the best results. The time at which the prediction is made is
denoted by ”k”.

u1 [k] = u3profits [k] (9)

u2 [k] = 100×max
{
CNlong

(i)
}

(10)

u3 [k] = 100×min
{
CNlong

(i)
}

(11)

Where :

u3profits [k] = 100×
CNpu [k]−ONpu [k − L+ 1]

1 +ONpu [k − L+ 1]
(12)

In Figure 12 it is shown graphically how the signals are constructed. These are
the variables used by the model to make the prediction of future profitability.

Once all the variables have been defined, the prediction takes place. An eco-
nomic forecast is satisfactory if it allows the generation of profitable investment
strategies. In other words, it is not an end in itself, but a mean to reduce the
uncertainty generated by the high volatility of the market. Once the output is pre-
dicted, the thresholds are applied and the buy and sell signals are generated and
with it the process is concluded. In order to validate the goodness of the results,
those obtained for the set catalogued as test are reviewed.

The applied thresholds, the filter with which the data is transformed and the
windows with which the inputs are parameterized are metaparameters that cannot
be assigned randomly but need to be optimized. This is where the potential of GA
shines through. There is no point in generating predictions if the metaparameters
used in the models are left to chance.

Results



Figure 12. Generation of the signals

Three pathways of proliferation have been addressed, the first two to meet the
objectives of the project and the last one for the development of future studies.

1. Comparison with a buy and hold strategy

Firstly, investment strategies have been designed for the values of Activida-
des de Construcción (ACS), the banking institution La Caixa (CABK) and
Aena (AENA), optimizing the metaparameters of different models by combi-
ning them with multiple inputs. These shares have been chosen because they
do not show a clear trend, but rather, depending on the period analyzed,
they are more in line with some market movement. The aim of this study
is to extract which is the most satisfactory combination of model and input
and, also, to estimate if the GA provides solutions capable of beating the
market.



Figure 13. Comparative results

Multi-objective optimization was chosen, as this is the most reliable way to
ensure that the algorithm will converge. For the development of the analy-
sis, a comparison was made between the returns that would be obtained in
the future if the suggested investment strategy was applied, and those that
would be achieved if the market trend were followed. The following are the
results of the study that justify the use of the GA. In the Figure 13, are
shown the results that justified the used of GA.

2. Optimization of a portfolio

Secondly, with the most profitable combination, a portfolio has been optimi-
zed to simulate the process of managing a portfolio. To do this, the heuristic
method was used, taking long-term profits as an input. In the optimization, a
sufficiently representative portfolio was carefully selected and another port-
folio with similar characteristics was left as a validation. The following is a
list of the stocks selected and the trend they had as reference. Portfolio I
denotes the one used in the optimization and portfolio II denotes the one



studied in the validation.

Portfolio optimized Trend

Enagás Slightly downward sideways

MasterCard Slightly upward sideways

UnitedHealth Group Upward

Kraft Heinz Company Downward

Table 5. Portfolio I

Portfolio validation

Facebook

Visa

Abbvie

Abbot Laboratories

Table 6. Portfolio II

The results obtained are shown in four bar graphs included in Figure 14.

Three validations have been performed:

a) With the test set of portfolio I.

b) With the training set of the portfolio II.



(a) Training set: Portfolio I (b) Test set: Portfolio I

(c) Training set: Portfolio II
(d) Test set: Portfolio II

Figure 14. Efficient portfolio management

c) With the test set of the portfolio II.

The one that reliably reflects the effectiveness of the method is the third one,
because it completely lacks any kind of link to Portfolio I. It differs from the
latter by using both different time frames and stocks. Table 7, summarizes



all the results obtained.

Portfolio Total Profit ( %) Min Streak Profit ( %)

Porfolio I optimization 114 -3

Porfolio I test 21 -2,5

Porfolio II optimization 107 0

Porfolio II test 23 -1

Table 7. Results

The total profitability obtained in the optimization of the portfolios is very
high. In addition, better results are achieved with the third validation option
than with the second one. This underlines the great adaptation and flexibi-
lity of the GAs.

In addition, the overall negative streak has been taken as an indicator to
estimate the possible volatility of the portfolio. Strictly speaking, individual
negative gusts do not comply with the classical principle of additivity in the
financial field, as securities with different maturities cannot be added. Thus,
the results obtained should not be extremely alarming, as they are the ones
that would be achieved in the most unfavorable situation.

3. Trend Optimization

One of the principles on which Dow’s theory is based states that the trend
remains in place until proven otherwise. Thus, it is proposed to calculate
the optimal metaparameters by trend for any type of value. Once they ha-
ve been identified, they are simply applied according to the movement in
which the market develops. This allows the automation of the generation of
buying and selling signals, since the only task needed to be achieved is the
prediction of the market trend and for this, there are 11 possible alternatives:



a) Heuristic method

b) Three models based on Kalman filters

c) Two neural networks

d) Two prediction models

e) Three clustering techniques

In this case, the correct prediction of the temporal evolution of the prices is
relevant, since this is what will enable to predict that the market will continue
to trend and make the results structurally stable for the whole test. Therefo-
re, for this study, prediction models were used instead of heuristic techniques.

Likewise, moving averages were taken as inputs. The main reason for this is
that these are tracking indicators that work very well when the market is
following a clear trend. They do not anticipate anything but simply follow
the movement of market forces. As a result, they sometimes fail to perform
at a slower pace, but in this case, this is not a dramatic issue, as another
indicator that anticipates changes would be used.

The objective of this section is simply to determine the optimal metaparame-
ters according to the trend, and the identification of this would be done with
other oscillators, such as the RSI, which works very well to predict changes
in trends. The only assumption where moving averages were not used was
in the study of lateral movements, as these inputs generate quite ambiguous
and generally erroneous trading signals.

To carry out this study, the optimal metaparameters of each individual value
presented in the previous section were determined. To validate the effective-
ness, this investment strategy was applied to other values with similar trends.

The Table 8 summarizes how to proceed.



Trend Indicator Stock optimized

Upward Moving Averages UnitedHealth Group

Downward Moving Averages Kraft Heinz Company

Sideways moment Long profits Halliburton Company

Table 8. Stocks for trends

Upward trend

(a) Upward trend (b) Optimal metaparameters

Figure 15. Bullish stock market scenario

To test the effectiveness of this analysis, the benefits (total and com-
pound) were compared with the liabilities in the test. The aim is to
infer whether the method applied can beat the market when it is rising.
To this end, values quoted in different sectors were taken and the yields
obtained were analyzed.

The results achieved were quite surprising, as in most of the situations
analyzed the passive benefit was equal to the total and compound. This
is because a single operation was carried out, buying at the beginning,
and selling at the end of the window. Therefore, it is a good sign of con-
sistency that the algorithm is able to identify that the most profitable
strategy, when the trend is upward, is to buy and hold. Furthermore,
this shows that with the combination of a prediction model and using
moving averages, the market trend can be rigorously predicted.



Figure 16. Upward trend results

Downward trend

(a) Downward trend (b) Optimal metaparameters

Figure 17. Bearish stock market scenario

This case is the most challenging, because as no short trading is enabled,
it is very difficult to generate profitable investment strategies when the
market is in a downward trend. Therefore, in order to analyze the profi-
tability of expected returns, the total profit was computed, its sign was
checked and compared with the passive profit. The results obtained are
in Figure 18

In view of the results, the solutions obtained are frankly good, as there



Figure 18. Results downward movement

is no case in which the algorithm worsens the market situation and in
many cases, it is capable of generating very positive returns. It is in this
case where the need to study the trend of a value to get its most out,
is most strongly felt.

The approach to financial markets must be purely rational. Otherwise,
the investor may fall victim to his own emotions and fall into completely
wrong behavior. Caught up in euphoria and optimism, he will buy on
the upside and sell on the downside in panic and despair, eliminating
many possibilities of achieving his investment objectives. Proof of this
is this analysis, a positive return has been achieved in more than 50 %
of the previous cases. In fact, the greatest investor of all time, Warren
Buffet, states that ”anywhere in the world the equity market represents
the most efficient mechanism for transferring wealth from impatient
people to patient people”. Here the importance of designing fully au-
tomated algorithms that are beyond the control of human subjectivism.

Sideways movement



(a) Sideways movementl (b) Optimal metaparameters

Figure 19. Stock market sideways movement scenario

In this case, when the evolution of the price is marked by a sideway
movement, it is not so useful to apply a buy and hold strategy, since
in this environment there are no clear indications that the market itself
will generate favorable returns. Therefore, in order to assess the quality
of the results computed the benefits and negative gusts that would be
obtained in the future, if the suggested investment strategy was imple-
mented, were included. As can be seen, very competitive solutions are
obtained.

Figure 20. Results sideways movementl



This analysis is intended to fully monitor the design of investment strate-
gies. To do this, the first thing to accomplish, as has been done previously,
is to determine the combination of optimal metaparameters according to the
trend. Logically, these values must be periodically updated to represent the
dynamism of the market. Subsequently, the trend of the value to be studied
must be predicted and, depending on its evolution, it must be assigned to
some of the previous groups. This can be implemented with clustering tech-
niques or fuzzy logic. Once it has been classified according to the trend, the
metaparameters that had been calculated in the first phase are applied to it.

Conclusions and next steps

Technical analysis has always been conceived as an arcane practice and its
methods have been described as utopias that are far from reality. However, this
project shows the effectiveness of this technique when used rationally. The main
challenge is to optimize the parameters used in these techniques so as not to leave
them to chance and fall into the trap of human subjectivism. This is where the
power of GA shines through.

In this sense, it was demonstrated how the GA provides solutions capable of
beating the market in many environments. Heuristic techniques, combined with
long-term benefits, were found to satisfy the balance between finding competitive
solutions and reducing computational costs.

On the other hand, it was proved that the proposed method allows the efficient
management of a portfolio of shares. In addition, the seed of a new technique was
also presented that allows for discernment by trends in order to optimize profita-
bility in all possible market scenarios.

Continuing with this line of thought, the implementation of this is left for fu-
ture developments. The aim is to develop clustering or fuzzy logic techniques that
allow the predicted trends to be assigned to certain previously defined groups.

Finally, it also opens the possibility of creating a more dynamic environment
regarding metaparameters, with the aim that they also contribute to adjusting to
market fluctuations and volatilities. This, together with the vectorization of the
problem in question, would greatly reduce the associated computational cost.
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3.13. Efecto de los parámetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
3.14. Dinámica de la selección . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.15. Estancamiento a 20 generaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
3.16. Estancamiento a 200 generaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
3.17. Entrenamiento y test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
3.18. Estrategia de inversión optimizada . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
3.19. Resultados de la doble optimización . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.1. Precio normalizado para ACS y ACX . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
4.2. Diseño de la interfaz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
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4.16. Generación de las señales de compra-venta . . . . . . . . . . . . . . 105
4.17. Rentabilidad fruto de la estrategia de inversión . . . . . . . . . . . . 106
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4.19. Medias móviles para DJ Industrial . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
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4.22. Medias móviles para Zardoya . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Motivación

El mercado financiero es un sistema complejo, no estacionario, altamente rui-
doso y dominado por la no linealidad, pero a pesar de ello, no sigue un camino
fortuito subordinado al gusto del azar. Hay multitud de factores que pueden cau-
sar la fluctuación del movimiento de estos mercados, los principales se deben a
condiciones económicas, aunque no son los únicos, pues la situación poĺıtica o la
expectativa de los inversores también repercute de forma notoria. Ello dificulta
la predicción del precio del mercado de valores y sus tendencias. En respuesta a
esta dificultad, se han desarrollado técnicas de análisis de datos y aprendizaje au-
tomático para lograr predicciones más rigurosas.

El estudio de los mercados bursátiles está concebido como uno de los mayores
paradigmas en el ámbito financiero. Es una de las vertientes de la investigación de
las que se posee mayor volumen de información (históricos de cotizaciones, gráficos
de tendencias, valoraciones, indicadores técnicos. . . ) y en la que todav́ıa no se ha
conquistado ningún método infalible que sacie y calme la inseguridad e incerti-
dumbre de quienes invierten en ellos.

Afinando aún más, el principio básico sobre el que se asienta el funcionamiento
de cualquiera de estos mercados es un concepto carente de complejidad alguna:
comprar a precios bajos y vender a altas cotizaciones. Entonces, ¿por qué, si se
dispone de un amplio abanico de alternativas y tanta riqueza informativa, no se
ha encontrado todav́ıa una solución que sea globalmente aceptada? Quizás la clave
está en la importancia desmedida que se atribuye a factores de tipo social.

El comportamiento del ser humano es impredecible por naturaleza, sin predi-
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lección alguna de adentrar en los entresijos de la filosof́ıa, el hombre es libre y
por ello, su forma de actuar no puede estar adscrita a ningún tipo de patrón. En
este sentido, como los agentes que operan en los mercados son las personas f́ısicas,
ello dificulta la predicción de las tendencias en este ámbito pues muchos caen en la
trampa del subjetivismo. Pero la resignación siempre es la última opción. ¿Por qué
se aceptan todo tipo de simplificaciones que se alejan de la realidad en multitud de
campos cient́ıficos, pero no se consienten este tipo de premisas en la modelización
de los mercados financieros?

Entre las discusiones vigentes con mayor impacto en la filosof́ıa de la ciencia
figura aquella concerniente a la posibilidad que las ciencias sociales expliquen y
predigan mediante leyes causales, tal y como lo hacen la mayoŕıa de las ciencias
naturales. Una pugna análoga hay en el ámbito financiero, entre el análisis funda-
mental y el técnico, para la predicción del valor teórico de una acción. Mientras que
el primero trata de explicarlo en base a variables de control internas a la empresa
y factores macroeconómicos, el segundo prescinde completamente de lo anterior y
pone su foco en el comportamiento pasado de un determinado activo.

Siguiendo con la ĺınea de pensamiento anterior, multitud de pensadores como
Milton Friedman y Alexander Rosenberg, entre otros, plantean que es factible que
ambas ciencias se unifiquen y compartan sus teoŕıas y metodoloǵıa, para aśı cerrar
la brecha que hay entre ellas.

Por ejemplo, se aprecia cierta analoǵıa con la formulación de ciertas leyes en el
ámbito cient́ıfico. Para ilustrarlo, la ley de los gases ideales formulada por Robert
Boyle se puede representar mediante la siguiente ecuación:

V = c× T

P

Donde :

V : representa el volumen de un gas cualquiera

T : la temperatura

P : la presiónejercida

c : una constante de carácteruniversal
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De acuerdo con lo anterior, el volumen de un gas queda perfectamente deter-
minado si se conocen las dos variables de estado descritas anteriormente. Lógica-
mente, como cualquier ley ésta tiene sus limitaciones y su entorno restringido de
aplicación. Por ejemplo, para que aporte resultados fidedignos es necesario que la
medición de la temperatura y la presión del gas se efectúe de forma completamen-
te independiente. Para esclarecerlo, es viable, por ejemplo, medir la temperatura
de un gas mediante un procedimiento “X” que no requiera el conocimiento de la
presión o volumen de este. Si esto no fuera posible, la ecuación anterior más que
una ley seŕıa una definición propia del volumen de un determinado gas.

En este sentido, las leyes cient́ıficas tienen una capacidad predictiva intŕınseca.
El éxito de sus conjeturas reside en una continua medición de las variables invo-
lucradas de tal forma que sea posible rectificar la formulación original, reducir el
margen de error y obtener predicciones cada vez más precisas.

Por ello, la principal motivación de este trabajo consiste en encontrar nuevas
tácticas, impregnadas por la esencia de cláusulas cient́ıficas y técnicas, que permi-
ten diseñar estrategias de inversión rentables. Se pretende englobar en una única
aplicación un conjunto de técnicas que habiliten la posibilidad de crear un sistema
de trading eficiente. Esto abre multitud de caminos en la exploración de nuevas
estrategias para entender el comportamiento de las ciencias sociales. La clave está
en aplicar, tal y como lo hace la Termodinámica, un termómetro que áısle cada
uno de los efectos y los considere por separado, Esto es la máxima de un principio
económico universal, la cláusula “Ceteris Paribus”, que implica que otros posibles
factores son obviados en el estudio del componente principal.

Por ejemplo, las predicciones en los mercados bursátiles encuentran una cla-
ra analoǵıa con las efectuadas en el campo de la meteoroloǵıa. Para realizar la
predicción del tiempo se necesita conocer factores como la velocidad, presión y
temperatura del viento, la humedad y la temperatura del océano, la topograf́ıa y
el uso del suelo, la radiación solar absorbida y reflejada, etcétera. Pero aún si se
conociera todo esto de manera perfecta, la dinámica de la atmósfera es un ejemplo
de un sistema caótico y, por ello, hace que el tiempo atmosférico sea prácticamente
impredecible. Entonces, ¿por qué la sociedad actual no muestra recelo ante estas
predicciones, si apenas pueden ser consideradas fiables?

La clave está en que, en lugar de tratar de mimetizar completamente la predic-
ción meteorológica, se pronostica su evolución más probable, y con esta información
se habilita la extracción de análisis muy útiles para vaticinar el estado de este. Si
se aceptan estas simplificaciones en estos ámbitos, entonces también se debeŕıa de
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dejar de considerar la predicción en los mercados financieros una práctica arcana,
pues el fundamento es sustancialmente el mismo, pero con distinta metodoloǵıa.
Lo que hay que aceptar es que no hay un método infalible que bata al mercado en
todas las situaciones.

Para poder analizar todo lo anterior es necesario simplificar la realidad me-
diante un sistema que describa el fenómeno de manera global, pero, sobre todo, de
una forma manejable. La simplicidad no equivale, de ninguna de las maneras, al
simplismo, sino que con ello se pretende que, mediante el entendimiento de todos
los factores de forma individualizada, se podrá comprender la esencia del fenómeno
de estudio. En este punto, los modelos juegan un papel fundamental y particulari-
zado al mundo de los mercados de valores, los de predicción son capaces de crear
abstracciones del mundo real para analizar de forma discretizada las variables que
repercuten en el ámbito financiero.

De este modo, con las predicciones generadas en los modelos de predicción, y
optimizando los metaparámetros usados en la parametrización de las entradas y
señales utilizadas, se consigue la elaboración de estrategias de inversión rentables
que permitan batir al mercado.

Sin la optimización de los metaparámetros de cada uno de los modelos de pre-
dicción los resultados de la herramienta careceŕıan de sentido absolutamente. Por
ello, es necesario automatizar este proceso y evitar dejar la selección de estas va-
riables al libre albedŕıo de usuario, pues de ser aśı, más que un análisis técnico
seŕıa uno probabiĺıstico.

1.2. Objetivos

Por todo lo mencionado anteriormente el trabajo propuesto se enfoca en la
consecución de los siguientes objetivos:

1. Contrastar el éxito de estrategias de inversión que han simulado técnicas
análogas a las presentadas, para aśı, conocer diferentes mecanismos usados
en el entorno financiero y detectar engranajes susceptibles de adaptación a
la aplicación desarrollada.

2. Estudiar las bases teóricas que sustentan el diseño de estrategias de inversión
rentables e integrar en la aplicación inicial herramientas basadas en algorit-
mos genéticos que permitan desarrollar un sistema de trading eficiente.
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3. Mejorar la gestión de una cartera de valores mediante la optimización de los
parámetros de los indicadores técnicos con algoritmos genéticos.

.

1.3. Metodoloǵıa

A continuación, se presenta el procedimiento desarrollado para la consecución
de cada uno de los objetivos descritos anteriormente. Mediante la revisión del es-
tado del arte, se profundizará en las investigaciones que se han desarrollado en
este entorno. Con ello, se podrá estudiar la viabilidad de los distintos avances al-
canzados y tomarlos como semillas para poder generar los frutos deseados.

El diseño de estrategias de inversión bursátiles ha sido el epicentro de contro-
versias del mundo financiero en las últimas décadas. Por ello, es necesario conocer
los entresijos que se esconden tras la toma de decisiones económicas. Para ello,
se estudiarán las bases que sustentan el análisis técnico y las diferentes v́ıas de
proliferación que se han propagado en este entorno. Las principales herramientas
que se analizarán son el uso de modelos de predicción basados en datos históricos.
Mediante la homogeneización de dicha fuente de datos y la parametrización de las
señales, se aplicarán diferentes osciladores técnicos que permitan generar predic-
ciones fiables que habiliten la posibilidad de determinar estrategias de inversión
rentables.

Para la implementación del AG se empleará la función predeterminada de
Matlab, pero las opciones personalizadas se adaptarán a los requisitos del pro-
blema. El problema en cuestión consta de 9 variables o metaparámetros cuyos
valores han de ser optimizados con el fin de maximizar la rentabilidad. Para ello,
se diseñarán dos funciones objetivos: constrained y multiobj, en función de la aver-
sión al riesgo que el usuario desee tolerar.

Se explorarán diferentes combinaciones de parámetros internos del algoritmo
y se incorporarán en la herramienta los que generen resultados más satisfactorios.
Una vez que se haya diseñado el AG se analizará la calidad de las soluciones apor-
tadas lanzando diversas simulaciones y comprobando la eficacia del método para
el conjunto que se ha liberado como test.

Por último, se expandirán las fronteras de aplicación de dichos algoritmos evo-
lutivos a la gestión de carteras de acciones. Con ello, se pretenderá optimizar la
selección de valores para la construcción de porfolios rentables. Para ello, se selec-
cionará un conjunto de acciones que sea suficientemente representativo, es decir,
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que muestre las distintas tendencias del mercado. A estos valores se le ejecutará
el algoritmo y con ello se conocerán los metaparámetros óptimos a emplear. Los
resultados se constatarán aplicando el método a otra cartera para aśı respaldar la
rentabilidad obtenida.

1.4. Recursos

El proyecto se ha realizado en el marco de una aplicación diseñada en Matlab
App Designer, en la versión 2019a del citado programa. Para la implementación
del AG se ha tomado como semilla la Global Optimization Toolbox de Matlab,
también en su versión 2019a. A parte de la herramienta mencionada, se dispone
de un conjunto de datos obtenidos de Yahoo Finance que proporciona la evolución
temporal de los precios máximos, mı́nimo, de apertura y cierre, y el volumen de
transacciones para 1275 valores que cotizan en las Bolsas de 17 mercados inter-
continentales.

Este gran banco de información permite el adecuado entrenamiento de los mo-
delos de predicción para la obtención de predicciones fiables que habiliten el diseño
de estrategias de inversión rentables. La aplicación resulta muy intuitiva y permite
la selección de distintos parámetros cuyos resultados se muestran tanto gráfica-
mente, mediante cuatro gráficos que se explicarán más adelante, como transcritos
en informes que son redactados en distintos paneles.

1.5. Estructura de la memoria

El presente trabajo está configurado atendiendo al siguiente esquema. En el
segundo caṕıtulo, se pretende revisar el estado del arte en lo que se refiere a las
investigaciones sobre el comportamiento del mercado financiero, los distintos en-
foques posibles para analizarlo, la optimización de problemas mediante algoritmos
genéticos y la aplicación de estos al diseño de estrategias de inversión rentables.

En el tercer caṕıtulo, se expone la teoŕıa fundamental para entender las conje-
turas aplicadas en la resolución de problemas mediante algoritmos genéticos. En
el cuarto caṕıtulo, se explica cómo se han integrado dichos algoritmos en la aplica-
ción de Matlab. Además, también se ilustra de forma general las fases que se han
de completar antes de la ejecución de cualquier transacción bursátil. Para finalizar
en el quinto caṕıtulo, se incorporan resultados basados en experimentaciones que
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pretenden desafiar la validez del modelo presentado.

7
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Caṕıtulo 2

Estado del arte

2.1. Los mercados financieros

2.1.1. Introducción

Los mercados financieros son un conjunto de operadores financieros y reglas de
funcionamiento que se emplean para realizar la contratación de diversos activos
financieros, fundamentalmente, dinero o renta fija y variable. Este tipo de activos
financieros pueden ser considerados como t́ıtulos-valores o derechos sobre bienes
fácilmente convertibles en liquidez.

La renta fija engloba el conjunto de activos financieros de deuda emitidos por
entidades y organizaciones públicas o empresas privadas que ofrecen una rentabili-
dad asegurada, aunque el cobro del principal y de los intereses no esté garantizado.
Entre ellos están los bonos y obligaciones, las letras del Tesoro y pagarés y los cer-
tificados de depósito. Puesto que se conciben como una inversión de menor riesgo,
la rentabilidad asociada es inferior a la de la renta variable que depende de la
fluctuación del mercado.

Por otra parte, la renta variable, es el conjunto de activos financieros emitidos
por la empresa, conocido como mercado de acciones, y como su propio nombre
indica, su rentabilidad es cambiante.

Los mercados financieros se han expandido exponencialmente y ahora ofrecen
multitud de variantes. A continuación, se adjunta la Tabla 2.1 en la que se enu-
meran los principales tipos de mercados en los que se puede operar y el t́ıtulo
empleado.
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CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE

Mercado Activo financiero

Forex Divisas

Mercados de capital Acciones y bonos

Mercados de derivados Contratos por diferencias

Mercados de derivados Oro, plata y petróleo

Mercados de productos básicos Long profits

Mercados monetarios Deuda a corto plazo

Mercados de criptomonedas Bitcoin y Altcoins

Mercados hipotecarios Préstamos a largo plazo

Tabla 2.1. Tipos de mercados financieros

Con ello, se pretende ilustrar que el mercado financiero es muy polifacético y
versátil y, aunque en el presente trabajo sólo se profundizará en el mercado de
valores de renta variable, conviene no perder la perspectiva global del objeto ana-
lizado. Los mercados de valores son fórums donde sus participantes negocian el
precio de las acciones, que son partes aĺıcuotas que representan el patrimonio de
una empresa u organización. Este tipo de mercados es uno de los más fascinantes,
sofisticado y complejo dentro de los financieros, ya que sus movimientos se ven
influenciados por factores tanto macroeconómicos como perturbaciones aleatorias.

El mercado de valores proporciona, junto con otros, la estructura central y el
mecanismo del sistema capitalista. En él desempeña dos funciones fundamentales:
servir de red del flujo de dinero y a su vez, ser también una red de la circulación
de la información. La complejidad del mercado de valores no debe de subestimarse
nunca, ya que es un reflejo completo de la economı́a y la poĺıtica global.

El precio de dichos t́ıtulos se negocia en las Bolsas, que son lugares en los que
compradores y vendedores se reúnen para pactar el valor de las acciones. Las ope-
raciones financieras se basan en un paradigma similar al mercado de subastas en
el que un comprador potencial puja por un precio espećıfico para una acción y el
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vendedor potencial procede de manera análoga para el t́ıtulo que desea vender.
Cuando dichos precios se cruzan se produce la venta de la acción.

A pesar de que su fundamento carece de dificultad alguna, como los precios
en el mercado son intŕınsecamente dinámicos, volátiles y tienen gran sensibilidad
se han desarrollado un amplio abanico de investigaciones que se centran en la
predicción del precio de las acciones. Se podŕıan sintetizar dichos estudios en dos
vertientes: aquellos que defienden la hipótesis de los Mercados Eficientes, y quienes
la desaf́ıan.

2.1.2. Hipótesis de los Mercados Eficientes (EHM)

La eficiencia en los mercados de capital puede ser categorizada en tres tipos:

1. Eficiencia asignativa: se emplea para evaluar los efectos en el bienestar que
generan las asignaciones de recursos al mercado de equilibrio.

2. Eficiencia transaccional : se refiere a los costos y riesgos del intercambio de
recursos económicos.

3. Eficiencia informativa: se ocupa de la relación entre los precios del mercado
y su información.

La hipótesis de los Mercados Eficientes pertenece a la tercera clase. De este modo,
los mercados serán eficientes en la medida en que los precios reflejen la información
que se dispone. Fama (1970) [1] emplea los términos de mercados de capital eficien-
tes mientras que Beaver (1981) [2] lo denomina eficiencia del mercado. Finalmente,
Merton (1985) [3] introdujo la teoŕıa que actualmente sirve de base para el estu-
dio de la eficiencia de los mercados. Dyckman y Morse (1986) [4] proporcionaron
una definición en la que afirman que un mercado puede ser considerado eficiente si:

Los precios de los valores negociados actúan reflejando completamente toda
la información disponible en la actualidad.

Dichos precios reaccionan instantáneamente, y, de manera imparcial ante
nueva información.

La dificultad en esta definición aparece cuando se pretende precisar y concretar
que se entiende por “reflejar completamente”, “información actual” y desde un
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punto de vista “imparcial”. Por ello, para solucionar esta adversidad se propuso
relacionar el comportamiento del mercado con el que tendŕıa si se operara bajo
unas condiciones ideales. En este sentido, se exponen las premisas consideradas:

1. Competencia perfecta: todos los agentes se comportan como si no tuvieran
poder para provocar un impacto en el precio del mercado.

2. Mercado sin fricción: no existen costos ni restricciones en el libre comercio,
por lo que todos los activos financieros son perfectamente divisibles.

3. Creencias homogéneas : todos los agentes, al tener la misma información,
poseen los mismos pensamientos.

4. Racionalidad individual : todos los agentes pretenden maximizar su grado de
utilidad.

Estas consideraciones tienen una serie de implicaciones que condicionan las tran-
sacciones bursátiles:

Existen una gran cantidad de agentes que operan de forma completamente
independiente.

Todos los agentes del mercado ajustan rápidamente los precios con el fin de
reflejar la información de última hora.

La nueva información llega de forma completamente aleatoria e independien-
te.

En este sentido, usando las condiciones anteriores, algunos investigadores postulan
que el análisis del comportamiento de los precios es muy directo y que combinando
dichas cláusulas con modelos como el CAPM es posible generar predicciones fiables
en este ámbito.

2.1.3. Teoŕıa del paseo aleatorio

Muchos estad́ısticos han afirmado que los precios tienden a fluctuar de forma
aleatoria y que los retornos presentan un grado de correlación muy pobre. Si los
precios reflejan toda la información actualmente disponible y alcanzan su grado
de equilibrio, sólo cuando se reciba nueva información, todos los precios volverán
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a estar sin correlación. Bachelier (1900) [5] usa métodos estad́ısticos para analizar
los rendimientos de las acciones, bonos, futuros y opciones aplicando las reglas del
azar. Además, también catalogó el proceso de Weiner como af́ın al movimiento
browniano.1

Cootner (1964) [6] presenta un escrito denominado El carácter aleatorio de los
precios del mercado de valores que se ha convertido en el pilar de la teoŕıa de
la EMH. Por otra parte, Osborne (1959) [7] en su art́ıculo Brownian Motion en
el Mercado de Valores postula que el precio de las acciones emprende un camino
aleatorio, equiparando las fluctuaciones de las cotizaciones, con las suposiciones
del movimiento browniano con el ejemplo del movimiento de una part́ıcula en el
seno de un fluido.

Esta teoŕıa tiene una serie de consideraciones para tener en cuenta:

Estocasticidad : el precio está idénticamente distribuido y de manera inde-
pendiente

Varianza finita: el volumen y la varianza son finitos y, además, con una
importancia relativa.

Correlación precio-valor : el precio refleja su valor fundamental.

Expectativas : el rendimiento esperado es un promedio ponderado de proba-
bilidad invariante en el tiempo.

Equilibrio general : el equilibrio de precios se obtiene cuando los agentes llegan
a un mutuo acuerdo.

Eficiencia informativa: los agentes negocian el precio según la información
disponible

Normalidad : la distribución de los cambios del precio sigue una normal de
media estable y varianza finita.

1Una part́ıcula suficientemente pequeña como un grano de polen, inmersa en un ĺıquido,
presenta un movimiento aleatorio, observado primeramente por el botánico Brown en el siglo
XIX. El movimiento browniano pone de manifiesto las fluctuaciones estad́ısticas que ocurren en
un sistema en equilibrio térmico. Tienen interés práctico, porque las fluctuaciones explican el
denominado ruido”que impone limitaciones a la exactitud de las medidas f́ısicas delicadas. El
movimiento browniano puede explicarse a escala molecular por una serie de colisiones en una
dimensión en la que pequeñas part́ıculas (denominadas térmicas) experimentan choques con una
part́ıcula mayor.
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Por su parte, todas estas premisas tienen una serie de consecuencias prácticas.
En primer lugar, cualquier tipo de patrón que sea detectado debe de ser eliminado
por los operadores para que no exista la tentación de predecir el futuro de la serie
en base a información pasada. Esto es aśı ya que toda la información relevante
contenida en las series de precios pasadas ya se ha reflejado en el precio actual.

En este sentido, quienes defienden esta ĺınea de pensamiento consideran que
es una pérdida de tiempo buscar patrones repetitivos y predecibles pues el propio
precio actual llevaŕıa intŕınsecamente todas estas sucesiones. Para refutar dicha
hipótesis algunos analistas técnicos diseñaron reglas de filtros como la del 5 por
ciento que aconseja comprar una acción después de que haya subido un 5 por ciento
desde su mı́nimo, mantenerla hasta que el precio caiga en un 5 por ciento desde su
pico, luego realizar una venta corta y mantenerla hasta que la acción rebote un 5
por ciento desde su parte inferior y finalmente, tomar de nuevo una posición larga.
Sin embargo, Houthakker (1961), Alexander (1961) y Fama y Blume (1966) [8]
demostraron que dichos resultados no eran satisfactorios ya que proporcionaban
rendimientos más bajos que una simple regla de comprar y mantener.

No obstante, śı que existen anomaĺıas y claros ciclos que no pueden ser consi-
derados puramente aleatorios, por ejemplo, los efectos especiales del mes de enero,
de los fines de semanas o del lunes. De este modo, Sharpe (1964) [9], Lintner
(1965) [10] y Mossin (1966) [11] notaron que era necesario incluir la racionalidad
del agente en el modelo de los supuestos aleatorios primeramente introducido por
Osborne. La incorporación de dicho elemento fue obra de Fama (1970) [1].

Este autor clasificó tres enfoques emṕıricos para probar la eficiencia de los mer-
cados: pruebas de predicción de la rentabilidad, estudio de eventos y pruebas de
información confidencial. A continuación, se exponen las principales investigacio-
nes en el primer campo citado. A su vez, dicha categoŕıa se subdivide en cuatro
vertientes de análisis: test de independencia estad́ıstica, test de reglas de inversión,
test de estrategias contrariadas y la prueba del rendimiento de los retornos trans-
versales.

1. Test de independencia estad́ıstica

Alexander (1961) [12], Fama y Fisher (1966) [13] y Fama y MacBeth (1973)
[14] ensayaron una serie de estudios que analizaban la correlación de las
fluctuaciones del precio y concluyeron que dicha relación era prácticamente
insignificante. French y Roll (1986) [15] testearon la variabilidad de los pre-
cios durante las horas de cotización y descubrieron que las autocorrelaciones
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de primer orden del rendimiento diario eran positivas, lo que pońıa en tela
de juicio la teoŕıa del camino aleatorio.

Los estudios de series correlacionales en horizontes a corto y largo plazo
fueron introducidos por Shilers (1989) [16] y Summers (1987) [17] con las
conclusiones que los rendimientos a largo plazo teńıan una autocorrelación
negativa. Por otra parte, Lo y MacKinlay (1988) [18] y Jegadeesh (1990)
[19] consideraron porfolios de diferentes tamaños y encontraron que los de
tamaño reducido teńıan una autocorrelación más fuerte, de aqúı que se fo-
mente la diversificación de los portfolios.

2. Test de reglas de inversión

Rules Alexander (1961) [20] aplicó una regla de filtro y comprobó que no era
posible superar la estrategia de comprar y mantener una vez deducidos los
costes de transacción. No obstante Brush (1986) [21] y Pruitt y White (1988)
[22] encontraron que la “regla del filtro de tres partes” o ajustes del indicador
de fuerza relativa (RSI) en el mes de enero generaban unos retornos fuera de
lo normal, incluso considerando los costes de transacción.

3. Test de estrategias contrariadas

Todos los estudios realizados por Dreman (1979) [23], DeBondt y Thaler
(1985, 1987) [24], Jegadeesh y Titman (1993) [25], y Lakonishok, Shliefer,
y Vishney (1994) [26] demostraron que las acciones de las llamadas “losing
firms” superaban a aquellas catalogadas como “winning firms”. Las primeras
son aquellas cuyas acciones son propicias a pertenecer a empresas pequeñas
cuyo crecimiento y potencial es notablemente inferior al de las grandes em-
presas.

4. Test de predictibilidad de retornos transversales

Con estos análisis se pusieron en tela de juicio tanto la hipótesis de los Mer-
cados Eficientes, como el modelo más usado en este ámbito para predecir
la fluctuación del precio (CAPM). Banz (1981) [27] y Basu (1983) [28] tes-
tearon acciones de NYSE y AMEX utilizando la capitalización del mercado
como parámetro y sus resultados refutaron tanto la EHM como el CAPM.
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Arbel y Strebel (1983) [29], James y Edmister (1983) [30] y Grossmand, y
Wang (1993) [31] usaron el volumen de operaciones como indicador y sus re-
sultados demostraron que las operaciones que involucran un gran número de
transacciones experimentan reversiones de precios mientras que aquellas que
se efectúan con un volumen más reducido presentan cierta autocorrelación
positiva.

Por otra parte, con respecto a las series temporales, el efecto del mes de enero
lo estudiaron Chang y Pinegar (1986, 1988) [32], Keim (1985, 1986) [33], La-
konishok y Smidt (1984, 1986) [34] y Giffiths y White (1993). Probaron dicho
fenómeno incorporando bonos gubernamentales y corporativos a largo plazo
y encontraron una relación no lineal entre la tasa de impuesto, los rendimien-
tos de los dividendos y el volumen de las operaciones. Además, con respecto
al efecto del fin de semana y del lunes, French (1992) [35], Gibbon y Hess
(1981) [36], y Keim y Stambaugh (1984) [37] fueron quienes concluyeron que
los rendimientos de las acciones de apertura el lunes son significativamente
negativos tras el cierre del mercado el fin de semana.

2.1.4. Modelos de predicción

Existen gran cantidad de investigaciones que analizan diferentes técnicas
aplicadas en la predicción del precio de las acciones. Se distinguen funda-
mentalmente dos campos de estudios: los modelos estad́ısticos y los modelos
basados en la inteligencia artificial. A continuación, se exponen los principa-
les estudios efectuados en cada uno de estos terrenos.

a) Modelos estad́ısticos

En las últimas décadas muchos investigadores han tratado de prede-
cir las series temporales usando técnicas estad́ısticas, entre ellas se en-
cuentran: los modelos de regresión paramétricos y no paramétricos, los
métodos autorregresivos basados en las medias móviles (ARMA), los
métodos de media móvil integrada autorregresiva (ARIMA), los que se
basan en suavizados exponenciales y los métodos generalizados autorre-
gresivos condicionalmente heteroscedásticos (GARCH).

Yule (1927) [38] propuso la noción de estocasticidad en series tempora-
les, con la hipótesis de que cada serie de tiempo pod́ıa observarse como
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una realización de un proceso estocástico. Esta concepción repercutió
en trabajos posteriores, por ejemplo, él mismo junto con Slutzky (1937)
[39], Walker (1931) [40] y Yaglom (1955) formularon la noción de au-
torregresivo (AR) y media móvil (MA). El modelo ARMA, que es una
fusión de ambas ideas, asume que la serie temporal es estacionaria, lo
cual, aparentemente, se aleja bastante de la realidad caótica que pre-
tende explicar.

Posteriormente, Box Jenkins (1976) [49] integró las medias móviles y
los modelos autorregresivos en sus estudios. En este sentido, los mode-
los ARIMA convierten series no estacionarias en estacionarias usando
diferencias logaŕıtmicas. O’Donovan (1983) [43] probó que estos mode-
los eran técnicamente mejores que los que hab́ıa hasta entonces. No
obstante, varios investigadores como Roberts (1982) [44] y Abraham y
Ledolter (1986) [45] revelaron la existencia de problemas de correlación
con los residuos de los predictores y para ello, propusieron las técnicas
de suavizado exponencial. En este contexto proliferaron innovaciones
como la integración de momentos de orden superior, las extensiones
multivariadas o la generalización de datos de ultra frecuencia.

Este modelo se emplea globalmente para predecir la volatilidad del mer-
cado de valores, el precio de las acciones y los ı́ndices. Kavussanos y
Visvikis (2005) [46] evaluaron el rendimiento de la predicción a corto
plazo de modelos lineales univariados y multivariados utilizando series
de tiempo del mercado de la Bolsa de Atenas. Para ello emplearon los
precios diarios de cierre durante un periodo de prueba de seis meses y
revelaron que el poder predictivo de dicho método era de igual calidad
que otros métodos más complejos.

b) Inteligencia artificial

Los modelos estad́ısticos estudiados anteriormente asumen una serie de
hipótesis (linealidad en las series temporales y distribución normal en las
fluctuaciones) que parece no reflejar de forma fiel la verdadera imagen
de la evolución en el tiempo del precio de un determinado valor. Estas
caracteŕısticas no estacionarias provocan que los datos disponibles sean
caóticos lo que dificulta la actuación en el campo de las predicciones.

Ello despertó el auge de nuevas tendencias para tratar de conjeturar las
fluctuaciones de los precios y en este contexto, es donde nace la inteli-
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gencia artificial (IA). Schalkoff (1990) [47] define la IA como la ciencia
que trata de explicar y emular el comportamiento del ser humano en
otras facetas mediante la aplicación de procesos computacionales.

Dentro de este campo tan ampĺıo se distinguen fundamentalmente tres
vertientes que han sido especialmente proliferadas: los algoritmos evo-
lutivos (AE), la lógica difusa y las redes neuronales. A continuación, se
expone las principales aportaciones en los dos últimos campos, pues el
primero de ello, será un foco de discusión posterior.

La lógica difusa fue introducida por Zadeh (1965) [48] y permite esta-
blecer una norma según el “grado de verdad”, es decir, prescinde de una
información que tenga que ser completamente rigurosa y precisa y en su
lugar, permite la definición de conjuntos intermedios como posibles va-
lores. Esto permite imitar la lógica humana, pues multitud de elementos
no son siempre ‘1’ o ‘0’ sino que se encuentran en el camino entre ambos.

Este método es de gran utilidad para explicar el comportamiento de
fenómenos que son ambiguos, como, por ejemplo, la volatilidad y de
esta forma, se facilita su tratamiento matemático. Por ejemplo, Govin-
dasamy y Thambidurai (2013) [49] evaluaron la predicción de precios
de acciones de automóviles utilizando el modelo de lógica difusa pro-
babiĺıstica. Para analizar la calidad del modelo empleado midieron el
porcentaje de error absoluto de la rentabilidad predicha y los resultados
obtenidos respaldaron la aplicación de éste.

Por otra parte, las redes neuronales artificiales pretenden simular el pro-
ceso de almacenamiento de información que aplica el sistema nervioso
y su misión fundamental es el reconocimiento de patrones en series, de
ah́ı que haya sido usado en numerosas aplicaciones en ámbitos financie-
ros. Por ejemplo, Baestaens y Van den Bergh analizan la rentabilidad
de la Bolsa de Ámsterdam con el objetivo de descubrir las fuerzas que
marcan los cambios direccionales y aśı, poder maximizar la rentabilidad
obtenida. En esta misma ĺınea de pensamiento Kimoto, Asakawa, Yoda
y Takeoka (1990) [50] lo aplicaron para determinar el momento óptimo
para la compraventa del ı́ndice japonés TOPIX. Por otra parte, con
respecto al análisis de las series temporales, Sharda y Patil (1992) [51],
y Jhee y Shaw emplearon redes neuronales para predecir pronósticos
financieros.

18



2.2. Estrategias de inversión

2.2. Estrategias de inversión

Previo a la realización de cualquiera inversión es necesario tener definida la
táctica a emplear con el fin de alcanzar los objetivos programados. Hay una pro-
funda brecha entre los operadores profesionales y los inversores que luchan en la
vanguardia del dif́ıcil juego del mercado de valores. Ambos grupos usan distintos
idiomas para definir el complejo comportamiento del mercado, por lo que, en can-
tidad de ocasiones subestiman el valor del conocimiento del otro. Cada uno de
ellos ha desarrollado sistemas de conocimientos, habilidades y herramientas que
no pueden ser reemplazados por el otro. En esta batalla participan los defensores
del análisis fundamental y del técnico.

El análisis fundamental emplea factores económicos para estimar el valor intŕınse-
co del precio de una acción. Mediante la examinación de elementos como el re-
sultado del ejercicio, las tasas de interés, los dividendos, la administración de la
compañ́ıa y las rotaciones en el sector, enfoca las fuerzas de la oferta y la demanda
para determinar el valor del mercado. En general el análisis fundamental tiene su
piedra angular en la esencia del trabajo de Graham y en su libro titulado “Inver-
sor Inteligente” en el que formula recomendaciones de compraventa de acciones
basado en una serie de reglas de inversión.

Posteriormente, algunos autores como Oppenheimer y Schlarbaum (1981) [52]
y Metghalchi, Chang y Marcucci (2008) [53] testearon estas reglas y tras su apli-
cación revelaron que era posible obtener retornos superiores a los alcanzados tras
la simulación de una simple regla de comprar y esperar.

Por contra, el análisis técnico se ha entendido como el conjunto de reglas que
permiten predecir la rentabilidad mediante el estudio de datos históricos, pues la
propia acción del mercado lo descuenta todo. Se apoya en la psicoloǵıa de masas
alegando que la naturaleza humana tiende al equilibrio y que, por ello, la historia
sigue tendencias que se repiten. Desde la primera publicación de Robert Edwards
y el clásico ”Análisis técnico de las tendencias de acciones” de Johm Magee (1948)
[54] el análisis técnico ha pasado de considerarse una práctica arcana a un método
globalmente aceptado. Posteriormente fue John Murphy (1999) [55] quien brindó
una cobertura completa de los conceptos y técnicas disponibles. A continuación,
se expondrán los principales avances desarrollados en cada uno de los campos.
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2.2.1. Análisis fundamental

La decisión de inversión en este tipo de método se basa en la relatividad del va-
lor intŕınseco frente al precio: si dicho valor está por debajo del precio del mercado
actual, entonces el mercado se encuentra sobrevalorado y, por lo tanto, se debeŕıa
vender el t́ıtulo. Por el contrario, si el valor intŕınseco supera al del mercado, éste
se encuentra infravalorado y por ello, seŕıa aconsejable comprar la acción. De este
modo, Benjamin Graham (1934) [56] propuso el concepto de “Margen de Valor”
como columna vertebral de la inversión de una acción, con esta idea pretende ale-
gar que, para realizar cualquier tipo de operación financiera es necesario realizar
un análisis exhaustivo con el fin de garantizar la seguridad del capital y del ren-
dimiento satisfactorio, de lo contrario, dicha inversión será una simple especulación.

El extraordinario éxito de Warren Buffet ha proporcionado evidencias sufi-
cientes de la validez de los principios de inversión de valor para los horizontes del
mediano y largo plazo. No obstante, debido a la volatilidad del mercado y a la irre-
gularidad de muchas fuentes del análisis fundamental, resulta muy costoso realizar
inversiones a corto plazo con esta técnica, pues se requiere de un tiempo mı́nimo
para analizar todas variables económicas, y, sobre todo, porque al finalizar el pro-
ceso, ya hay muchas de ellas que se han modificado. Por ello, resulta interesante
explorar nuevas v́ıas de proliferación de este método que se basan en la monitori-
zación y automatización de las noticias para la actualización de la información en
tiempo real.

Retomando la ĺınea de pensamiento anterior, para estimar el valor intŕınseco
de las acciones se han empleado distintos métodos de valoración. Algunos analistas
como Bernard (1994) [57], Fisher y Jordan, (1995) [58], Penman (1991) [59], Bau-
man (1996) [60], Reilly y Brown (2002) [61], Jones, 2007 y Bodie, et al, (2009) [69]
han empleado la información sobre el resultado del ejercicio actual y, descontando
los activos financieros, han evaluado el beneficio esperado en el futuro para, com-
parando con el valor del mercado, determinar si es conveniente realizar la inversión.

Los métodos conceptualmente correctos para valorar las empresas con expec-
tativas de continuidad son aquellos que se basan en el descuento de flujos, es decir,
aquellos que consideran a la empresa como un ente generador de flujos de fondo
y por ello, sus acciones y deudas son valorables como otros activos financieros. Es
importante matizar que tal y como afirma el refranero: “sólo el necio confunde
el valor con el precio”, en este ámbito, para el comprador del t́ıtulo la valoración
representa el precio máximo a pagar, mientras que, para el vendedor la valoración
le refleja el precio mı́nimo por el que lo debeŕıa vender.
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Esta es la forma de proceder, ya que dichos investigadores defienden que el va-
lor de una determinada empresa se basa fundamentalmente en su capacidad para
generar flujos de caja. La premisa en este ámbito es que el valor de cualquier activo
es igual al valor presente de todos los flujos de efectivo futuros esperados, descon-
tados al interés requerido. En este sentido, para descontar dichos activos se han
propuesto diferentes modelos2 : dividendos descontados, modelos que dependen de
múltiples ratios y modelos de descuento de flujos. A continuación, se describen
cada uno de ellos:

Dividendos descontados

Según Subramanyam y Venkatachalam (2007) [62] este modelo depende de
la consideración que el valor de una acción viene determinado tras descontar
el valor esperado de los dividendos futuros. Aśı, Bodie et al (2009) [63] pos-
tulan que el valor real de las acciones se determina por el rendimiento que
se espera generar teniendo en usufructo las acciones.

Por otra parte, Fernández (2008) [64] afirma que la evidencia emṕırica mues-
tra que las empresas que pagan más dividendos (como porcentaje de sus
beneficios) no obtienen como consecuencia de ello un crecimiento en la coti-
zación de sus acciones. Esto es aśı puesto que, al repartir dividendos, renun-
cian en parte a su expansión y crecimiento ya que dedican ese excedente al
reparto entre sus accionistas en lugar de reinvertirlo en la autofinanciación
de la empresa.

Modelos de múltiples

Dentro de este ámbito se distinguen diferentes ratios:

• Valor de los beneficios (PER)

El valor de las acciones se obtiene multiplicando el beneficio neto anual
por un coeficiente denominado PER (Price earnings ratio), que es un
indicador del múltiplo del beneficio por acción que se paga en bolsa.
Fernández analiza el PER en detalle y, muestra la relacion existente

2Sólo se presentan aquellos métodos basados en la cuenta de resultados.
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entre esta ratio, la rentabilidad exigida por los accionistas y el creci-
miento medio estimado para el cash flow generado por la empresa. Esto
resulta ser un mecanismo rápido para realizar juicios simples sobre la
sobrevaloración o infravaloración de empresas.

• Múltiplo de ventas

Este método de valoración consiste en calcular el valor de una empresa
multiplicando sus ventas por un número. Para analizar la consistencia
de este método, Smith Barney realizó un análisis de la relación entre la
ratio precio/ventas y la rentabilidad de una acción y sus resultados re-
velaron cierta controversia pues según el intervalo de tiempo analizado
se obteńıan conclusiones que entraban en conflicto.

• Otros múltiplos

◦ Valor de la empresa-beneficio antes de intereses e impuestos (BAIT)

◦ Valor de la empresa-beneficio antes de amortización, intereses e
impuestos (EBITDA)

◦ Valor de la empresa-cash flow operativo

◦ Valor de las acciones-valor contable

Es importante señalar que para utilizar todos estos indicadores es preciso
emplear múltiplos de empresas comparables.

Flujos de efectivos descontados

Tratan de determinar el valor de una empresa a través de la estimación de
los flujos de dinero que generarán en el futuro, pero luego descontándolos a
una tasa apropiada según el riesgo de dichos flujos.

Los métodos de descuento de flujos se basan en el pronóstico detallado y
cuidadoso para cada periodo de cada una de las partidas financieras vincu-
ladas a la generación de los cash flows correspondientes a las operaciones
de las empresas. En dicha valoración juega un papel fundamental la tasa de
descuento empleada. Ésta se calcula teniendo en cuenta el riesgo y las vola-
tilidades históricas.
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Una vez presentados los métodos fundamentales para valorar una empresa convie-
ne analizar la evolución de la trayectoria que ha sufrido este análisis a lo largo de
la historia. Bauman (1996) [65] considera que el inicio de este camino se emprende
tras la publicación de tres art́ıculos principales:

1. El estudio de Lev y Ohlson (1982) [66] que descifró la necesidad de crear
modelos de valoración para expandir los estudios de correlación tradicionales
para la investigación contable.

2. La declaración de Lev (1989) [67] en la que debate la necesidad de reorientar
la investigación del mercado de capitales para contrastar y medir nuevas
opciones.

3. El art́ıculo de Bernard (1994) [57] que critica la investigación emṕırica sobre
los datos contables en la valoración de las empresas y propone una modeli-
zación más exhaustiva del proceso.

Tras asentar estas bases muchos investigadores enfocaron el punto de mira en estu-
diar la relación entre los diversos modelos de análisis fundamental y la predicción
del valor de acciones futuras.

2.2.2. Análisis técnico

El análisis técnico puede ser entendido como una serie de reglas o chartismos
que tienden a anticipar el valor futuro de una acción mediante la información pasa-
da de la evolución del precio o del volumen. La identificación de ciertas tendencias
o patrones permite descifrar las señales de compraventa.

Según los analistas técnicos los precios del mercado reflejan no sólo los distin-
tos miedos, conjeturas y estados de ánimo, racionales e irracionales, de los cientos
de compradores y vendedores, sino que también reflejan sus necesidades y recur-
sos. Estos son factores adicionales que retan al análisis y para los que no hay
estad́ısticas que se puedan obtener. Todos ellos están, sin embargo, sintetizados,
ponderados y finalmente expresados en una cifra precisa a la que un comprador,
un vendedor llegan juntos y a la que hacen un trato. El precio resultante es la
única cifra que importa.

La piedra angular de los estudios del análisis técnico la constituye el análisis
realizado por Alfred Cowles (1933) [68] en el que verificó si 45 agentes profesionales
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de inversión financiera eran capaces de predecir los movimientos futuros del merca-
do de valores. No obstante, hay quienes muestran cierta discrepancia respecto a la
auténtica ráız como, Northcott (2009) [69] que alega que los primeros en emplear
conceptos intŕınsecos del análisis técnico fueron los arroceros de Japón en el siglo
XVII, cuyo método proliferado se conoce en la actualidad como las velas japonesas.

Por otra parte, aproximadamente a finales del siglo XIX Charles Dow empleó
principios del análisis técnico para analizar el precio de cierre de 11 acciones rele-
vantes. Con la publicación de una serie de editoriales se fraguaron los elementos
que explican el fundamento del análisis técnico.

Teoŕıas del análisis técnico

1. Teoŕıa de Dow

La teoŕıa de Dow se fundamenta en seis principios básicos:

a) El precio lo descuenta todo : toda la información contenida pasada,
actual e incluso futura está descontada en los precios de una acción.

b) El mercado sigue tres tendencias principales : la bolsa no se mueve
en ĺınea recta, sino que describe ciertas tendencias (alcistas, bajis-
tas o laterales) que según su duración se clasifican en:

1) Tendencia primaria: tiene entre uno y tres años de duración.

2) Tendencia secundaria: es aquella que va en dirección contraria a
la primaria y dura entre tres semanas y tres meses. Se conocen
como correcciones y suelen ser mucho más volátiles.

3) Tendencia terciaria: son aquellas, que, a su vez, van en direc-
ción contraria a las anteriores y cuya duración ronda las dos
semanas.

A continuación, se adjunta en la Figura 2.1 una gráfica en la que
se ilustran los tipos de tendencias mencionados.
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Figura 2.1. Tipos de tendencias

c) Existen tres fases en las tendencias primarias : las tendencias pri-
marias alcistas se componen a su vez de una fase de acumulación,
de participación pública y de euforia. Por otro lado, las tenden-
cias primarias bajistas también están formadas por una fase de
distribución, de participación pública y pánico. Estas fases fueron
desarrolladas más adelante por Richard Wyckoff. Las Figuras 2.2
y 2.3 representan las fases descritas.

Figura 2.2. Escenarios en tendencia alcista

d) Los ı́ndices Dow Jones industrial y Dow Jones de transportes deben
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Figura 2.3. Escenarios en tendencia bajista

confirmarse: el ı́ndice de Dow Jones industrial es el que actualmen-
te se conoce como ı́ndice de Dow Jones, que excluye los elementos
correspondientes al transporte y servicios públicos. De este modo,
Dow presentó que para confirmar un movimiento era necesario que
ambos ı́ndices se orientaran en el mismo sentido.

e) El volumen bursátil debe confirmar la tendencia: si la tendencia es
alcista, el volumen debe aumentar cuando el precio sube y dismi-
nuir cuando baja. De igual manera, si la tendencia es bajista, el
volumen ha de aumentar cuando el precio desciende y disminuir
cuando la cotización sube.

f ) La tendencia se mantiene vigente hasta que se demuestre lo contra-
rio: si el mercado se mueve según una tendencia alcista, seguirá aśı
hasta que no se cambie la tendencia a bajista. Esto es parecido a la
formulación de la primera ley de Newton en la que se afirma que un
objeto continúa con su estado de reposo o movimiento mientras no
actúe ninguna fuerza externa sobre él. En este ámbito, el movimien-
to del objeto estaŕıa representado por las tendencias del mercado,
mientras que la fuerza externa estaŕıa identificada con las variables
económicas que causan fluctuaciones en el precio del mercado.

2. Teoŕıas de ondas de Elliot
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Se tratan de teoŕıas que estudian los patrones que forman los precios
en un gráfico. Elliott señala que los valores se mueven según cinco pa-
trones en la misma dirección que la tendencia principal y en tres ondas
en dirección contraria a ésta. Las primeras son los patrones impulsivos
mientras que las segundas son las denominadas ondas correctivas. En
este patrón de ocho ondas existen unas ratios para calcular las distan-
cias entre ellas y se evalúa según la serie de Fibonacci3

3. Abanico de Gann de ciclos y ángulos

El abanico de Gann está formado por ĺıneas de tendencias con diferentes
ángulos de inclinación. Gann definió una ĺınea de tendencia de referen-
cia, aquella que forma 45o con el eje vertical, y a partir de ésta se trazan
las ocho rectas restantes. Aquellas ĺıneas que superan los 45o simbolizan
tendencias muy pronunciadas y son utilizadas en el corto plazo. Por el
contrario, las ĺıneas situadas por debajo de la referencia se emplean pa-
ra tácticas a largo plazo y para estudiar la tendencia global del mercado.

No obstante, se cuestionó la veracidad de todas estas premisas tras la for-
mulación de la hipótesis de los Mercados Eficientes. En este arduo contexto
proliferaron numerosos investigadores que haćıan tambalear las bases sobre
las que se asentaba el análisis técnico. Por ejemplo, Jensen y Benington
(1979) [70] avocaron que el empleo de ciertos indicadores técnicos como el
RSI no mejoraban el retorno esperado comparándolo con la estrategia de
comprar y esperar.

A pesar de ello, posteriormente Brock et al (1992) [71], Ratner y Leal (1999)
[72], Gunasekarage y Power (2001) [73] y principalmente Lo et al (2000) [74]
con sus investigaciones encontraron evidencia suficiente que el análisis técni-
co pod́ıa ser considerado como una fuente de valor añadido en el estudio del
comportamiento del mercado de valores.

En las últimas décadas se han publicado numerosos estudios en prestigiosas

3En matemáticas, la sucesión o serie de Fibonacci hace referencia a la secuencia ordenada de
números descrita por Leonardo de Pisa, matemático italiano del siglo XIII:

0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55, 89, 144. . .

A cada uno de los elementos de la serie se le conoce con el nombre de número de Fibonacci.
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revistas cient́ıficas cuya trama principal la ocupa el estudio de la eficacia del
análisis técnico. Entre ellas destacan las editadas por Allen y Karjalainen
(1999) [75], Sullivan Timmermann y White (1999) [76], Dempster y Jones
(2001) [77] y Allen y Yang (2004) [78], entre otros. Para testear quienes sim-
patizan con este método, Park e Irwin (2007) [79] realizaron una encuesta de
la rentabilidad obtenida en distintos estudios y revelaron que los primeros
realizados no parećıan propiciar un retorno adecuado. Sin embargo, de los
95 estudios más recientes analizados, 56 de ellos śı que lograron demostrar
con seguridad los beneficios de la aplicación del análisis técnico.

Temática estudiada

Para poder estudiar de manera global todas las publicaciones relativas al
análisis técnico, se va a seguir el método empleado por Lage Junior y Godin-
ho Filho (2010) [80] y Jabbour (2013) [81] y se van a clasificar los estudios
realizados en categoŕıas como siguen: economı́a, metodoloǵıa, aplicaciones,
costes de transacción, herramientas operativas y predicciones. Posteriormen-
te se explicará en detalle todos los avances logrados.

• Economı́a

Según Wang (2012), Chiao et al (2012) [82] y Nartea (2013) [83] el es-
tudio de la economı́a concierne al análisis técnico pues la volatilidad y
el volumen de mercado son caracteŕısticas exclusivas de cada mercado
en el que se opera y por ello conviene separar los art́ıculos según el
mercado analizado (desarrollado o emergente).

• Metodoloǵıa

◦ Técnicas computacionales

Para direccionar con éxito la búsqueda del movimiento de las accio-
nes Warburton y Zhang (2006) [85] exponen distintas estrategias
que contemplan el estudio de rentabilidades objetivos, la planifi-
cación de horizontes y el desglose de precios. Para alcanzar dichos
retos es necesario potenciar estas herramientas con el uso de tecno-
loǵıa y algoritmos avanzados.
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◦ Chartismo

Este tipo de estudios se centra en la visualización gráfica de ten-
dencias en las series temporales. Esencialmente consiste en extraer
de estos datos caóticos ciertos patrones.

• Aplicaciones

◦ En el mercado: esta es la opción elegida por la mayoŕıa de los auto-
res como Dawson y Steeley (2003) [86], que señalan que las técnicas
de inversión se basan en el análisis de las reglas de filtro, como el
precio diario, para la predicción de precios futuros.

◦ En mercados artificiales : No obstante, Milone (2008) [87] propo-
ne el uso de información de datos artificiales para poder aislar el
impacto de caracteŕısticas espećıficas como las restricciones, el com-
portamiento sesgado del inversor o las reglas del mercado.

• Costes de transacción

Los costes de transacción son muy importantes en el análisis técnico
porque pueden alterar los resultados obtenidos. En la literatura recien-
te algunos autores como Chang et al (2004) [88], Kwon y Moon (2007)
[89] y Ülkü y Prodan (2013) [90] fueron los pioneros en tenerlos en cuen-
ta en sus estudios.

• Herramientas operativas

A continuación, se enumeran los principales focos de estudio4:

◦ Estocásticas: Este método fue desarrollado por George C. Lane.
Posteriormente Lin et al (2011) [91] revelaron que los osciladores
estocásticos miden una tendencia alcista cuando el precio de cie-
rre de la sesión se acerca al precio más bajo, y, por el contrario,
son capaces de anticiparse a tendencias bajistas cuando observan
que el precio de cierre oscila en torno al precio más alto de la sesión.

4También se distinguen dos categoŕıas adicionales (modelos econométricos y redes neuronales)
pero ya se han estudiado en apartados anteriores.
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◦ Índice de Fuerza Relativa (RSI): Se trata de un ı́ndice, de tipo os-
cilador, muy generalizado en el entorno financiero, que fue desa-
rrollado por Welles Wilder y mide fundamentalmente si una acción
se encuentra sobrecomprada o sobrevendida. En la literatura más
reciente algunos autores como Gorgulho et al (2011) [92] y Lin et
al (2011) [93] proponen calcular un RSI especial utilizando un sua-
vizado exponencial.

◦ Algoritmos Genéticos: Los algoritmos genéticos fueron introducidos
por Holland y su metodoloǵıa fue empleada en mejorar las estra-
tegias de inversión existentes. Neely (2003) [94] y Chavarnakul y
Enke (2009) [95] estudiaron la optimización de los parámetros de
los indicadores técnicos codificándolos como cromosomas.

◦ Medias móviles: Estos métodos están basados en estrategias de
compraventa. Algunos autores como Taylor (2014) [96] presentan
que cuando el precio cruza una media móvil por debajo, se origina
una señal de compra y que, por el contrario, cuando la cotización
corta a la media por encima, se genera una señal de venta. Por otra
parte, Shynkevich (2012) [97] propone estas mismas estrategias, pe-
ro basado en el cruce de medias móviles a largo plazo y corto plazo.

◦ Aprendizaje evolutivo: El método de optimización de los paráme-
tros presenta una clara analoǵıa con el empleado con algoritmos
genéticos. Sin embargo, la novedad que analizaron Tan et al (2011)
[98] es que para determinar el sistema operativo se hacen tests de
prueba y error y la selección se representa en base a una retroali-
mentación de dichas combinaciones con su entorno.

• Predicciones

Se distinguen a su vez dos esferas de estudio:

◦ Movimiento del precio del mercado: Algunos art́ıculos como los pu-
blicados por Bisoi y Dash (2014) [99] y Ticknor (2013) [100] tratan
de valorar la calidad del análisis técnico comparando el precio pre-
dicho o los movimientos, con las verdaderas tendencias que sigue
el mercado. Para ello, se usan distintos errores de medida como
el porcentaje de error medio absoluto (MAPE) o la ráız del error
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cuadrático medio (RSME).

◦ Comparaciones con estrategias de comprar y mantener: Otros au-
tores como Dymova et al (2012) [101] y Teixeira y Oliveira (2010)
[102] tratan de contrastar la rentabilidad obtenida con la esperada
si se aplicara una regla de comprar y mantener.

Literatura

Park e Irwin (2007) [79] realizaron un análisis exhaustivo para investigar
los estudios realizados sobre las diferentes técnicas de inversión. En dicho
análisis se incluyeron 137 estudios, que fueron llevados a cabo en mercado de
valores internacionales durante el periodo comprendido entre los años 1960
y 2004. Este material informativo se clasificó en dos grupos: estudios tem-
pranos (1960-1987) y estudios más modernos (1988-2004).

En el primero de ellos, sólo se analizaron estrategias de inversión y según los
autores, éstas no fueron testeadas correctamente porque, no sólo bastaba con
aplicar la teoŕıa existente, sino que los indicadores que se usaban depend́ıan
de unos parámetros que necesitaban ser optimizados, de lo contrario, más
que un análisis técnico seŕıa uno probabiĺıstico.

Este fue el error cometido en la mayoŕıa de los casos. Por ello, gran parte de
los resultados de dichos estudios revelaron que, mediante la aplicación de la
metodoloǵıa del análisis técnico, no se obteńıan resultados mejores que con
una ley de comprar y esperar. Sin embargo, estudios más recientes śı que
contemplaron nuevas v́ıas de proliferación del análisis técnico y por ello, los
resultados obtenidos también sufrieron un giro de 180o.

Es decir, muchos autores consideran que la elección arbitraria, tanto de las
reglas como de los parámetros seleccionados, produćıan severas desviaciones
en los resultados obtenidos. De hecho, alegan que, de haber empleado técni-
cas de optimización para la elección de dichos parámetros, dichos extrav́ıos
se podŕıan haber paliado.

Ello no implica que sea considerado como un método infalible, de acuerdo
con la Hipótesis Adaptativa de los Mercados Eficientes, su éxito no puede
ser completamente generalizable. Esta nueva teoŕıa sirve como unión entre
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la EHM y el comportamiento financiero que asume la dinámica natural del
mercado de valores. De este modo, se propone superar los errores anteriores
y brindar por una solución que opte por considerar la posibilidad de incluir
en las decisiones financieras la combinación no lineal del rendimiento y el
riesgo asumido. De este modo, Lo (2004) [103] afirma que todas las estra-
tegias financieras y sus ı́ndices tienen momentos de esplendor y de fracaso,
y que su actuación en el entorno financiero puede ser excelente en algunos
casos y en otros perder lucidez.

En conclusión, el éxito del análisis técnico es relativo pues depende fuerte-
mente del espacio temporal y el mercado en el que se desarrolle. En este
sentido, Taylor (2014) [104] llegó a la conclusión que la notoriedad de este
análisis depende de las caracteŕısticas del mercado en cuestión, concretamen-
te del grado de liquidez, la percepción de inestabilidad en variables macro-
económicas y de la posibilidad de especular a muy corto plazo. Por otro lado,
Neely (2010) [105] y Zhou (2010) [106] relacionaron las oscilaciones en las
estrategias de inversión con los ciclos financieros.

En este contexto, los campos que están cobrando el protagonismo de las inves-
tigaciones más recientes son la aplicación de algoritmos genéticos, máquinas
de soporte de vectores, redes neuronales artificiales, lógica difusa y la teoŕıa
del caos. El empleo de técnicas derivadas del Machine Learning han demos-
trado ser verdaderamente efectivas en la predicción del movimiento de los
precios de las acciones y con ello, se ha conseguido optimizar la rentabilidad
sin crear un estado de alerta en el riesgo asumido.

Los métodos más frecuentes son la aplicación de redes neuronales artificiales
(Boyacioglu y Kara y Baykan, 2009 [107]), regresiones lineales y múltiples
(Atsalakis y Valavanis, 2009 [108]) y máquina de vectores soporte (Huang
y Nakamori y Wang, 2005 [109]). En el estudio realizado por Phichhang y
Wang (2009) [110] se reveló que, en la mayoŕıa de los casos, la máquina de
vectores soportes de mı́nimos cuadrados y la tradicional superaban al resto
de técnicas aplicadas. Por otra parte, estudios realizados en mercados de EE.
UU. por Metghalchi y Marucci y Chang (2012) [111], han demostrado que el
poder predictivo del análisis técnico es superior en mercados capitalistas de
pequeño y mediano volumen. A su vez, investigaciones de Power y Donald
Sinclair (2005) [112] y McKenzie (2007) [113] han probado que dicha eficacia
también se palpa en los mercados emergentes.
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Sin embargo, hay una carencia informativa en el estudio de la rentabilidad
de las estrategias de inversión, pues los estudios llevados a cabo son mayo-
ritariamente teóricos. No obstante, algunos autores como Éric (2009) [114]
y Andjelic y Redzepagic (2009) [114] han estudiado la rentabilidad de usar
estrategias de inversión basadas en indicadores como el MACD o el RSI y
han indicado la necesidad de optimizar dichos parámetros para su aplicación
eficaz. Por otra parte, Anghel (2013) [115] también estudió como el empleo
de medias móviles pod́ıa disminuir el riesgo asumido en la inversión.

2.3. Algoritmos genéticos

2.3.1. Estructura

Los algoritmos genéticos son métodos heuŕısticos de optimización basados en el
proceso de búsqueda de una población de soluciones óptimas emulando la técnica
de la evolución natural. Los dos pilares fundamentales de este proceso, la selección
natural y la dinámica genética del más apto, inspiraron el desarrollo de este método

Los primeros atisbos de las ideas que subyacen a los AG se encuentran en los
art́ıculos de Holland [116] y autores posteriores como Golberg (1989) [117] y de
Jong (1975) [118] contribuyeron enormemente en la construcción de los cimientos
de este algoritmo. Holland estableció una agenda amplia y ambiciosa para com-
prender los principios subyacentes de los sistemas adaptativos, sistemas que son
capaces de auto modificarse en respuesta a sus interacciones con los entornos en los
que deben funcionar. Dicha teoŕıa de sistemas adaptativos debeŕıa facilitar tanto
la comprensión de formas complejas de adaptación, como aparecen en los sistemas
naturales, como la capacidad humana para diseñar artefactos adaptativos robustos.

En opinión de Holland, la caracteŕıstica clave de los sistemas adaptativos natu-
rales robustos es el uso exitoso de la competencia y la innovación para proporcionar
la capacidad de responder dinámicamente a eventos imprevistos y entornos cam-
biantes. Se observó que los modelos simples de la evolución biológica capturaban
estas ideas, a través de las nociones de supervivencia de los más aptos y la pro-
ducción continua de nuevos descendientes.

El tema del uso de modelos evolutivos para comprender los sistemas adap-
tativos naturales y para diseñar artefactos adaptativos robustos le dio a la obra
de Holland un enfoque algo diferente a los de otros grupos contemporáneos que
estaban explorando el uso de modelos evolutivos en el diseño de técnicas de opti-
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mización experimental eficientes (Rechenberg, 1965) o para la evolución de agentes
inteligentes (Fogel et al, 1966).

La diligencia del AG, como la de cualquier otro algoritmo de optimización, se
basa en el mecanismo para equilibrar los dos objetivos básicos que se persiguen:
explorar espacios de soluciones óptimas y simultáneamente, permitir la búsque-
da de otros entornos prometedores. La eficacia del AG se centra en la fusión de
estas dos funciones de manera óptima. Sin embargo, en primera instancia, Beas-
ley (1993) [119] reveló que las conjeturas iniciales del algoritmo desarrollado por
Holland presentaban ciertas flaquezas pues, consideraba una población infinita de
soluciones, lo cual es inmanejable en la práctica, y, además, la interacción entre
los genes era muy pequeña.

Para afrontar la primera adversidad se ha propuesto en multitud de estudios la
aplicación de un algoritmo h́ıbrido que supere la deriva del problema genético de
convergencia prematura. Algunos autores como Mahfoud y Goldberf (1995) [120]
han sugerido la combinación del AG con algoritmos de Recocido Simulado en pa-
ralelo que, gracias a la implementación de la selección de torneo de Boltzmann
junto con los operadores genéticos estándar, combata el problema de la necesidad
de reducir el tamaño de la población.

Por otra parte, el AG depende de unas variables de control cuya selección
adecuada es crucial para el rendimiento del método iterativo. A continuación, se
describen las principales caracteŕısticas del AG y los avances llevados a cabo para
potenciar su capacidad optimizadora.

Mejora de la capacidad resolutiva

Un AG es capaz de direccionar la búsqueda de entornos de mı́nimos loca-
les con gran facilidad, sin embargo, encuentra dificultad para atinar con el
mı́nimo global y esto tiene un gran impacto sobre la carga computacional.
Por ello, en la literatura se propone la fusión de otras técnicas como AG La-
marckianos (Morris, Goodsell y Huey, 1998 [121]), búsquedas baldwinianas
(Julstrom,1999 [122]) o algoritmos meméticos (Moscato,1989 [123]) que se
conciben como métodos de búsqueda local que permiten agilizar el proceso
de encontrar el óptimo global. Por otra parte, tambien existen aproximacio-
nes funcionales que se pueden incorporan en los AG para mejorar la calidad
de las soluciones encontradas.
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• Mejora de la calidad de las soluciones

Siguiendo con la misma ĺınea de pensamiento anterior, el mismo Holland
catalogó a los AG como preprocesadores para realizar una búsqueda pri-
maria con el fin de direccionar la exploración hacia zonas con potencial.
En este sentido, diversos estudios han contemplado la fusión de otras
técnicas para emplear algoritmos auxiliares que sean capaces de gene-
rar un refinamiento de las soluciones de calidad. Por ejemplo, Bilchev y
Parmee (1995) [124] usaron su modelo de optimización de colonias de
hormigas para que junto con el empleo de AG tratar de resolver pro-
blemas reales de diseños ingenieriles fuertemente restringidos.

• Mejora de la eficiencia

◦ Rapidez en la convergencia

El mayor reto de los AG consiste en el balance entre encontrar
soluciones de calidad, pero sin consumir demasiado coste compu-
tacional. En este sentido algunos autores como Preux y Talbi (1999)
[125], Yamada y Reeves (1998) [126] y Chen y Lu (1998) [127] han
propuesto avances como el empleo de funciones h́ıbridas, la compu-
tación en paralelo y las aproximaciones funcionales para acelerar el
proceso.

◦ Tamaño muestral

La correcta elección de este parámetro es fundamental para garan-
tizar tanto la convergencia como la calidad del método empleado.
Además, en la actualidad desempeña un papel adicional crucial
pues, su valor puede llegar a colapsar la memoria empleada en re-
cientes versiones del algoritmo que implementan la computación en
paralelo.

En este sentido, Goldberg et al (1999) [128] propusieron la adapta-
ción del modelo de la “ruina del jugador”5 para estimar el tamaño
óptimo de la población. Por otra parte, Espinoza et al revelaron los
resultados de emplear una búsqueda local primaria comparándolo

5Dicho problema consiste en calcular la probabilidad de que un jugador arruine al contrario
en un juego a un número indeterminado de partidas, cuando los dos jugadores inician el juego
con un cierto número de monedas cada uno.
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con un AG puro. Un trabajo similar, emprendieron El-Mihoub et al
(2004) [129] en el que demostraron la eficacia de emplear estrategias
de aprendizaje automatizado para determinar el tamaño óptimo de
la población.

◦ Garant́ıa de las soluciones viables

En problemas altamente restringidos el empleo de los operadores
de cruce y mutación generan, usualmente, soluciones que no son
viables de acuerdo con los ĺımites establecidos. El cruce parcial
combinado (PMX) fue propuesto por Golberg y Lingle (1985) [130]
para evitar la generación de soluciones prohibidas. Por otra parte,
Grefenstett et al (1985) [131] sugirieron la aplicación de un ope-
rador de cruce heuŕıstico para resolver el problema del vendedor
ambulante. Freisleben y Merz (1996) [132] formularon un cruce ba-
sado en la distancia para no perder la diversidad de las soluciones.

El conocimiento espećıfico del problema en cuestión facilita la re-
cuperación de la viabilidad de las soluciones encontradas. En este
sentido, se han propuesto distintos métodos según el problema en
cuestión. Por ejemplo, Abela et al (1993) [133] plantearon el uso del
operador de cruce heuŕıstico factible que se ejecutó para simular la
programación del aterrizaje de un avión; Konak y Smith (1999)
[134] combinaron un AG con uno de saturación para diseñar la
red troncal de redes de comunicación y, por último, Areibi y Yang
(2004) [135] utilizaron técnicas heuŕısticas de reparación para en-
focar el problema del diseño del circuito VLSI.

◦ Evaluación de la función objetivo

En la simulación de los problemas reales, la evaluación de la función
objetivo es lo que consume mayor carga computacional. Por ello, se
han propuesto técnicas de valoración de la función de aproximación
para acelerar la búsqueda sin irrumpir la eficacia del algoritmo. Esta
combinación es ĺıcita ya que los AG son lo suficientemente robustos
como para lograr la convergencia frente al posible ruido producido
por procesos de aproximación.

Básicamente, el esquema de aproximación diseñado recientemen-
te consiste en reemplazar la evaluación de la aptitud precisa y de
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alto costo, por un procesamiento de bajo costo. Esto se efectúa,
combinándolo con la aptitud del gen progenitor o mediante la asig-
nación a través de otro método más sencillo. En el estudio llevado
a cabo por Jin (2005) [136] se encuestan las distintas técnicas de
valoración empleadas hasta el momento.

La elección de un modelo de aproximación apropiado para reem-
plazar la función es un parámetro importante para garantizar que
el problema se va a resolver de manera eficiente. Las redes neuro-
nales han sido frecuentemente usadas para este cometido. Willmes
et al (2003) [137] compararon la aplicación de redes neuronales y el
método de Kriging para la construcción de la función fitness apro-
ximada. Jin y Sendhoff (2004) [138] combinaron el k-nearest clúster
y las redes neuronales para evaluar la idoneidad de las soluciones
aportadas. Ankenbrandt et al (1989) [139] implementaron un siste-
ma basado en la lógica difusa para evaluar el grado de calidad de
los cromosomas creados.

◦ Métodos de selección

Los algoritmos genéticos presentan un marco conceptual que es bas-
tante fácil de entender y que presenta cierta flexibilidad para incor-
porar otras técnicas que potencien la ejecución del algoritmo. En
este sentido se han proliferado diferentes estrategias que reempla-
zan las funciones habituales de cruce y mutación y las perfecciona.

Por ejemplo, en los AG de creación de modelos probabiĺısticos
(PMBGA) o en la estimación de algoritmos distribuidos (EDA) se
emplea un modelo probabiĺıstico que se aprehende la estructura de
un problema previamente puesto en marcha. Este método sustituye
a los operadores genéticos estándar para asegurar que se combina
un crecimiento y una mezcla de los bloques básicos.

La idea fundamental de este método consiste en tratar de averiguar
la verdadera distribución de probabilidad de las soluciones futuras,
en lugar de asumir que sigue una distribución normal, y sesgarla
hacia la conquista de aquellos valores óptimos. Estas opciones se
contemplan en la actualidad en el diseño de algoritmos genéticos
con Matlab y permiten conseguir una búsqueda más eficiente y ve-
loz.
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El aprendizaje incremental basado en la población (PBIL), el algo-
ritmo de distribución marginal univariable (UMDA), el algoritmo
genético compacto (CGA), los algoritmos de distribución margi-
nal bivariable (BMDA) y el algoritmo de optimización bayesiano
(BOA) son algunos de los ejemplos implementados para impulsar
el desarrollo de los AG.

Por otra parte, Leng (1999) [140] propuso la aplicación del AG guia-
do que combina las caracteŕısticas de la función de penalización y
de la búsqueda local guiada, consiguiendo aśı escapar con mayor
facilidad de los óptimos locales. Esto se consigue ejecutando dos
funciones especiales de cruce y mutación que combinan una pena-
lización extra que está sesgada en mutar con mayor probabilidad
aquellos genes menos útiles para permitir explorar más espacios de
búsqueda.

Un progreso que perfeccionó la puesta en práctica de los AG fue to-
mar los parámetros que determinaban las probabilidades de cruce y
mutación, en lugar de como valores fijos, como datos que depend́ıan
de otras variables del problema. En este sentido, Hedar y Fukushi-
ma (2003) [141] reemplazaron el operador de cruce ordinario por un
simplex. Quantum empleó los conceptos de superposición de bits
y estados cuánticos de la computación cuántica para presentar los
individuos como una cadena de bits y codificarlos como una cadena
cuántica. Con este gran avance se permitió representar con tan sólo
un bit un conjunto de múltiples individuos.

Por otra parte, Tan et al (1995) [142] reemplazaron el operador de
mutación clásico por uno de recocido simulado para resolver pro-
blemas de linealización e identificación de sistemas. Por último, en
Herrera y Lozano (1996) [143] se han propuestos dos operadores
de cruce de base conectiva (dinámica y heuŕıstica) para resolver
problemas de AG codificados como números reales y aśı evitar el
problema de la convergencia prematura.

Optimización de los parámetros

La configuración de los parámetros de control del AG es un factor clave en el
balance entre la explotación de los recursos que ofrece el algoritmo y la satu-
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ración de la carga computacional consumida por él. Por ello, recientemente se
han propuesto distintas técnicas para monitorear el comportamiento del AG
con el fin de adaptar sus parámetros a las necesidades del problema. La lógi-
ca difusa es una de las herramientas empleadas en ello, su capacidad permite
representar de forma lógica conceptos ambiguos e imprecisos y gracias a ello,
se pueden ajustar los parámetros del AG según los requerimientos necesarios.

Esta técnica ha patrocinado numerosos estudios, entre ellos el trabajo rea-
lizado por Richter y Peak (2002) [144] para incorporar las conjeturas de la
lógica difusa a las técnicas heuŕısticas en las que se basa el algoritmo genéti-
co. Otra de las opciones contempladas es la simulación de un AG auxiliar que
permita optimizar los parámetros de control del algoritmo que se emplean
para optimizar la función objetivo principal.

2.3.2. Algoritmos desarrollados

En multitud de ocasiones las metodoloǵıas de optimización se concentran en
adecuar un conjunto de elementos de manera que se perfeccione el resultado eva-
luado por una determinada función objetivo. No obstante, los problemas reales
involucran una serie de objetivos que suelen estar en conflicto. En este sentido,
la optimización multiobjetivo se basa en técnicas heuŕısticas evolutivas que sur-
gen con el fin de proporcionar un conjunto de soluciones que engloben los mejores
compromisos para cada uno de los objetivos definidos, lo que se denomina frente
óptimo de Pareto. Dichos algoritmos se clasifican en los enfoques elitistas y no
elitistas.

El mecanismo elitista pretende asegurar que los individuos más aptos de la
población actual sobreviven y continúan participando en el proceso evolutivo, pa-
sando a la siguiente generación de manera intacta, sin recombinarse ni mutarse.
Implementar este mecanismo asegura que la mejor aptitud encontrada hasta el
momento no se perderá en la siguiente generación. Sin embargo, hay quienes pre-
fieren introducir un proceso de reinicialización periódica en el que cada vez que el
algoritmo genético converge se salvan los mejores individuos, se reinicializan los
demás y se vuelve a comenzar. A continuación, se exponen los principales tipos de
algoritmos genéticos desarrollados según las categoŕıas mencionadas.

Enfoque no elitista
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• Algoritmos genéticos multiobjetivos (MOGA)

Fonseca y Fleming (1993) [145] proponen un método de clasificación en
el que el ranking de cada individuo se evalúa según el número de indivi-
duos que lo dominan. Es decir, si un individuo está dominado por otros
K, entonces éste ocupará la posición K+1. Tras ello, escala dichas pun-
tuaciones con una función lineal con el objetivo de ponderar con mayor
peso al óptimo. Sin embargo, versiones más recientes proponen que se
pondere equitativamente a todos los individuos que se encuentran en la
frontera de Pareto.

• Algoritmos genéticos de clasificación no dominado I (NSGA)

Esta versión fue introducida por Srinivas y Deb (1995) [146] y fusiona,
por una parte, las técnicas de ordenación de individuos según el crite-
rio de no dominancia, y por la otra, los métodos de proporción de nichos.

De manera conceptual, el algoritmo actúa extrayendo frentes de indivi-
duos progresivamente a los que le asigna un valor de adaptación inferior
que el anterior. En el primer frente se toman todos los individuos no
dominados que se penalizan según un criterio de proporción en el fe-
notipo. Posteriormente, estos individuos son ignorados temporalmente
para procesar el resto de la población y con ello identificar el segundo
conjunto de individuos no dominados. El proceso finaliza cuando toda
la población está registrada dentro de algún frente.

• Algoritmos genéticos con Nichos de Pareto (NPGA)

Este algoritmo propuesto por Horn y Nafpliotis (1993) [147] se fun-
damenta en los conceptos de selección por torneo y la dominancia de
Pareto. Se toman muestras aleatorias de individuos según el tamaño del
torneo, si alguno de los individuos no está dominado por cualquier otro
de los participantes, entonces gana automáticamente la competición. De
lo contrario, el resultado se decide por el método de proporción en el
que se seleccionan a los individuos con menos cromosomas en su nicho
de selección.

Enfoque elitista
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• Algoritmos genéticos de clasificación no dominado II (NSGA-II)

Este algoritmo fue propuesto por K. Deb y sus estudiantes en el año
2000 y se concibe en la actualidad como la versión mejorada no sólo del
NSGA sino de todos los modelos existentes hasta el momento.

Utiliza un operador de crowding6 que prescinde de parámetros y permite
el empleo de un esquema de selección auxiliar que contempla también
la comparación de los padres con sus hijos para valorar la calidad de la
descendencia. Se trata de un algoritmo que, por contar con el uso del
elitismo, es más eficiente computacionalmente que el NSGA y, además,
es altamente competitivo en la convergencia del frente óptimo de Pareto.

2.3.3. Aplicaciones en el entorno financiero

A lo largo de la historia, los AG han sido aplicados en multitud de contex-
tos, por ejemplo, se han empleado en la optimización de problemas de técnicas
de Machine Learning para la predicción del tiempo, en aquellos relacionados con
la compatibilidad de horarios de los trabajadores o en el clásico problema de la
ruta del viajante. Sin embargo, no fue hasta el año 1999 cuando se extendieron sus
dominios al ámbito financiero.

Los pioneros en aplicar la programación genética en encontrar estrategias de in-
versión fueron Allen y Karjalainen (1999) [148]. Para ello, usaron los datos históri-
cos del ı́ndice de SP 500 comprendidos entre 1928 y 1995, sin embargo, las reglas
aplicadas no fueron capaces de batir la simple técnica de comprar y esperar cuando
se incluyeron costes de transacción del 0,25 %.

Posteriormente, Dempster y Jones (2001) [149] aplicaron los AG en la optimi-
zación de métodos propios del análisis técnico. El primer cambio importante que
modificaron con respecto al trabajo de AK fue que, en lugar de predecir usando
reglas de filtro simples como el precio de cierre o las medias móviles, utilizaron
una amplia gama de indicadores más refinados, entre ellos el MACD, RSI o AMA.

Por otra parte, estos sistemas eran capaces de generar retroalimentaciones sobre
el desempeño de las reglas existentes. La investigación llevada a cabo por Pereira

6La medida de crowding se utiliza para seleccionar las soluciones más dispersas entre los
individuos del último frente utilizado en la nueva población. Cuanto mayor sea la distancia de
crowding de una solución al resto de su frente mejor, ya que se favorece la diversidad de las
soluciones.
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(1999) [150] fue la que incentivó el estudio de este factor. Pereira reveló que, si se
evaluaba una única técnica en el periodo comprendido entre 1990 y 1997, ésta no
era capaz de batir al mercado. Sin embargo, si se divid́ıa la muestra en subinter-
valos, en alguno de ellos śı que exist́ıan ciertas correlaciones positivas.

Ello fue lo que motivo a estos autores a no emplear una única técnica para todo
el espacio temporal explorado, sino que, propusieron que, mediante una ventana
deslizante, actualizar las estrategias de inversión según los climas del mercado que
las generaba. Con ello se favorećıa el empleo de técnicas mucho más dinámicas y
adaptativas que rehúıan de la estática que poco caracteriza a las fluctuaciones del
mercado.

Por ejemplo, los patrones de retorno de las acciones con respecto a la media, la
volatilidad y la correlación han experimentado una variación significativa a través
de la crisis financiera mundial ocurrida en 2008. De hecho, algunos estudios previos
sobre las estrategias de inversión basadas en AG indican que una táctica fija que
sea independientemente del estado del mercado no es la estrategia óptima a seguir
como referencia.

Becker y Seshadri (2003) [151] incluyeron, en el modelo de AK la adopción de
transacciones mensuales en lugar de diarias y con respecto a la fuente de datos,
no sólo introdujeron los precios de cierre y apertura sino también los máximos y
mı́nimos de cada mes. Por último, también consideraron dos marcadores de resis-
tencia que se correspond́ıan con dos mı́nimos y máximos de medias móviles de 3
meses previos al instante estudiado.

Xue-Zhong He et al clasificaron las reglas de filtro en cinco grupos: reglas del
análisis técnico, fundamental, fluctuaciones en las cotizaciones, margen de oferta y
demanda y las basadas en las últimas generaciones de señales de compraventa. Al
incluir datos de tipo fundamental, se aumentaba el espacio de búsqueda explorado
por el AG. Sin embargo, Lohpetch y Corne (2009) [152] probaron que dicha adición
sólo generaba retornos superiores si la periodicidad era mensual, pues para el es-
tudio de los cambios en las cotizaciones del mercado diario se volv́ıan inmanejables.

La aplicación de AG no sólo se focaliza en la optimización de indicadores técni-
cos que permitan batir al mercado, sino que su uso también se ha extendido a mul-
titud de aspectos de la gestión de inversiones. Por ejemplo, Khai y Cheng (2002)
[153] han empleado AG introduciendo medidas de riesgo basadas en la métrica
esterlina con el fin de penalizar aquellas inversiones que tiene mayor volatilidad.
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2.4. Gestión de una cartera de acciones

2.4.1. Marco teórico

La teoŕıa moderna de la inversión en activos financieros ha abarcado tres com-
ponentes principales de continuos desarrollos y refinamientos: la teoŕıa de la cartera
y el modelo de factor único que se basan en el concepto de la eficiencia de una
cartera de acciones (MVE) desarrollado por Markowitz (1952) [154] y simplificada
por Sharpe (1963) [155]; el modelo del precio de los activos (CAPM) desarrolla-
do conjuntamente por Sharpe (1964), Lintner (1965) [156] y Mossin (1966) [157] y
por último, la teoŕıa de precios de arbitraje (APT) propuesto por Ross (1976) [158].

Mientras que el MVE trata de encontrar el equilibrio entre la rentabilidad y
el riesgo asumido, el CAPM se preocupa más por estimar correctamente las tasas
de rendimiento del equilibrio general de los valores, en relación con la estructura
de plazos de la tasa de interés (ETTI) y la prima de riesgo de los mercados no
diversificables. A continuación, se expondrán las conjeturas esenciales asumidas en
el primer modelo, pues es el que más se parece al aplicado en este proyecto.

La teoŕıa del Porfolio desarrollada por Markowitz sugiere que el inversionista
debe visualizar su cartera como un todo, y por ello, debe analizar las caracteŕısticas
de riesgo y rendimiento de forma global, en lugar de escoger valores individuales
en virtud del rendimiento de cada uno de ellos. De este modo, el modelo considera
tanto el rendimiento esperado como su volatilidad, que se interpreta como un fac-
tor de riesgo. Actualmente, existen diferentes extensiones y nuevas versiones del
modelo preliminar que incluyen los costos de transacción, la limitación del capital
de la cartera, el uso de momentos de orden superior y la sensibilidad de los perio-
dos analizados en las estimaciones de los rendimientos.

2.4.2. Aplicación de Algoritmos Genéticos

Existen algunas investigaciones previas que han utilizado AG en el entorno
financiero. Veerdarajan et al (1997) utilizan el NSGA para la Optimización de
Inversión en Porfolios accionarios en el que los objetivos considerados son maxi-
mizar la rentabilidad y minimizar el riesgo asumido. Dicho estudio fue comparado
con la técnica de la programación cuadrática y los resultados revelaron que el em-
pleo de AG generaba mejores soluciones gracias a su capacidad de proporcionar
no sólo una única solución óptima, sino un conjunto de soluciones no dominadas
en la frontera eficiente.
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Chang et al (1998) [159] emplearon un AG de estado constante (con selección
mediante torneo y cruce uniforme) y añadieron al modelo anterior una restricción
adicional que limitaba el número de activos financieros invertidos. En otros am-
bientes el AG ha sido comparado con la búsqueda Tabú, de hecho, Shoaf y Foster
(1996) [160] diseñaron un AG con una combinación lineal de ponderaciones para los
objetivos descritos y los resultados revelaron la eficacia del método comparándolo
con las técnicas de selección de porfolios existentes hasta el momento.

Por otra parte, Castro (2005) [161] realizó un estudio comparativo de tres
técnicas basadas en AG para la optimización multiobjetivo, NSGA-II, PAES y
micro-AG. A su vez, Parisi et al (2004) [162] emplearon un AG recursivo para
analizar la eficiencia de modelos multivariados dinámicos que permiten predecir el
signo de las variaciones semanales de algunos ı́ndices bursátiles como IPC, TSE,
DJI y NASDAQ.
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Algoritmos genéticos

La profundización en los estudios, en el área de la inteligencia artificial, han
propiciado la aparición de métodos de búsqueda de algoritmos con clara analoǵıa
con teoŕıas de carácter biológico y f́ısico. Dentro de este marco conceptual se ubican
los algoritmos genéticos cuyo núcleo central se define por la creación de un con-
junto aleatorio de individuos que se somete a una búsqueda guiada, mediante un
procedimiento iterativo, para aśı alcanzar la solución óptima. En general, se tratan
de algoritmos basados en la dinámica de la selección natural y en la mecánica de la
genética humana. Dicha teoŕıa tiene como premisa fundamental la supervivencia
del individuo más apto y su forma de alcanzarlo reside en la adaptación del ente
en su entorno.

La implementación de los algoritmos genéticos se desarrolla bajo el esquema
evolutivo defendido por el cient́ıfico Charles Darwin, a través del cual, se crea una
población inicial de individuos que son sometidos a una serie de transformaciones
que combinan un intercambio de información estructurado con secuencias aleato-
rizadas para aśı fusionar en un único procedimiento una de las genialidades de las
búsquedas humanas. Cada uno de estos ajustes lleva asociado una puntuación en
una escala de bondad o fitness que será lo que determine si el gen ha de proliferar
o no.

Los pilares fundamentales que rigen este algoritmo iterativo no son fenómenos
completamente ajenos a las caracteŕısticas socioeconómicas que definen la socie-
dad actual. De hecho, se puede encontrar un claro paralelismo entre ellos, por
ejemplo, la competencia en los mercados se puede relacionar con la lucha por la
supervivencia, la reproducción de los individuos se asemeja a la fusión de distintas
sociedades y empresas, y, por último, la diversidad de la población es un compo-
nente intŕınseco en ambos ámbitos.
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En este sentido, el enfoque de este trabajo, como ya se ha indicado antes, tiene
un doble objetivo, el primero de ellos, se centra en el análisis de la combinación de
metaparametros óptimos para cada uno de los indicadores mencionados, mientras
que con el segundo se pretende estudiar la ponderación relativa de cada una de las
acciones que conforman una cartera de valores.

3.1. Diseño del algoritmo

3.1.1. Introducción

Se puede aplicar el AG a una gran variedad de problemas de optimización
que no están adaptados a las condiciones de optimización clásicas (funciones no
diferenciables, discontinuas o altamente no lineales.) Por otra parte, también es
capaz de resolver problemas de programación de entero mixto en los que algunas
de las variables están restringidas a tomar valores enteros. Esto fue un requisito
fundamental en el trabajo desarrollado, pues, la mayoŕıa de los metaparametros
empleados deb́ıan de ser números discretos. Para simular un proceso evolutivo el
algoritmo requiere de:

Una población inicial de posibles soluciones debidamente representadas a
través de individuos.

Un proceso de selección basado en la aptitud de los individuos.

Un proceso de transformación, es decir, un mecanismo de construcción de
nuevas soluciones a partir de las disponibles en la población anterior.

Con todas estas cláusulas previas se pueden sintetizar, a modo de esquema, las eta-
pas transitadas por el algoritmo durante la ejecución de cada una de las iteraciones:

1. Se genera la semilla aleatoria de una población inicial diversa, capaz de
explorar todo el espacio del problema.

2. Se evalúa cada individuo que compone la población primaria.

3. Se seleccionan los genes que se usarán como padres para la evolución de
la especie, aśı como, los “élite” que encabezan la generación actual. Para
computar las puntuaciones se realizan dos pasos:
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a) Se calcula el valor de la función de aptitud que asigna puntuaciones
“crudas” del fitness de cada individuo

b) Se escalan dichas puntuaciones para acotarlas dentro de un rango más
manejable, y, por último, se transforman en los “valores expectativos”.

4. Se realiza el cruce y la mutación para actualizar la población.

5. Se comprueban los requisitos de parada del algoritmo. Si se cumplen, se da
por finalizado el proceso, de lo contrario, se retoma el punto 2.

A continuación, se expondrá en detalle cada uno de los elementos mencionados
anteriormente. Previo a ello, se adjunta un esquema que pretende ilustrar las fases
de un AG.

Figura 3.1. Esquema evolutivo

3.1.2. Población inicial

Uno de los factores predominantes que determinan el rendimiento del algoritmo
pasa por la selección correcta de la población inicial. Se pueden definir distintos
parámetros con multitud de modalidades cuya manipulación puede desempeñar
un papel fundamental en la convergencia del AG.

47
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En primer lugar, es necesario establecer la codificación a utilizar. Cada indi-
viduo que conforma la población viene representado por un cromosoma que, a su
vez, está compuesto por tantos genes como variables tenga el problema. Es decir,
un individuo no se define por su ranking obtenido en la función de aptitud, sino
que viene representado por la combinación de metaparametros necesarios para al-
canzar dicha puntuación. Por todo ello, lo primero que hay que decidir es cómo
codificar dichos genes. Puesto que se trata de un problema con una restricción de
enteros, la única v́ıa libre resulta en asignar datos del tipo double.

Una vez establecido el parámetro anterior, resulta crucial analizar el número
de individuos que deben conformar la población. Parece intuitivo pensar que un
tamaño muestral reducido no permite explorar todo el espacio de estudio, y, que,
por contra, un número elevado de individuos puede encarecer el coste computacio-
nal.

De Jong establece dos umbrales atendiendo al número de variables que confor-
man el problema, si dicho valor es inferior a 5, se recomienda emplear en torno
a 50 individuos por generación, de lo contrario, se debe aumentar el valor hasta
200. Atendiendo a esta clasificación, dado que se operan con 8 o 9 metaparametros
(según el algoritmo elegido), se debeŕıa optar por fijar el número de individuos
en 200. Sin embargo, dado que se trata de un problema matemático altamente no
lineal y con fuertes restricciones, se dejó este parámetro como un campo editable
por el usuario, con el valor preestablecido en el recomendado, pero con la posibi-
lidad de aumentar dicha variable si el algoritmo no llegara a encontrar ninguna
solución posible.

A continuación, se presenta el resultado de dos simulaciones con tamaños mues-
trales muy diferentes para poder comparar los efectos.

Simulación a): Número de individuos= 20

En primer lugar, antes de efectuar cualquier tipo de análisis hay que comprobar
la razón por la que el algoritmo se paró. En este caso, el motivo de la detención
es debido a que el AG no ha sido capaz de encontrar ningún punto viable en la
población. En este sentido, la optimización es completamente ineficaz y cualquiera
de los metaparametros que resulten de ella carecen de sentido. Esto se debe fun-
damentalmente a que como el tamaño muestral es tan reducido el AG no es capaz
de proliferar con individuos que sean aptos y que cumplan las restricciones a la
vez y por ello, se queda estancado.
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Figura 3.2. Resultados de la optimización

A continuación, se adjunta en la Figura 3.3 dos gráficas que muestran la evolu-
ción del AG. La figura superior representa el mejor y el valor medio de la función
fitness para cada generación. Se puede observar, como aproximadamente en la ge-
neración número 30 el algoritmo se satura y no es capaz de mejorar la aptitud del
individuo más virtuoso, porque realmente, no dispone de un margen de actuación
ya que el número de individuos es muy escaso. Por otra parte, la figura inferior
pretende ilustrar la distancia media entre los individuos de la población, conforme
dicho parámetro tiende a 0, más cerca está el AG de lograr la convergencia.

Simulación b): Número de individuos= 200

En este escenario, usando el número recomendado de individuos, se consigue
que el AG llegue a un óptimo global, sin embargo, el tiempo de ejecución es nota-
blemente superior, aunque no parece ser desmedido. Por ello, no cabe duda de que
merece la pena ralentizar el proceso con el fin de que el algoritmo sea de utilidad.

Por otra parte, con respecto a las representaciones gráficas que se han descrito
anteriormente, llama la atención el peculiar aspecto escalonado que tiene la figura
superior mostrada en la Figura 3.5. Esto se debe fundamentalmente a que el AG
comienza explorando distintas zonas del espacio, y cuando dentro de ella encuentra
un individuo muy apto, trata de proliferarlo y por ello, pega un salto descendente
en la función objetivo.
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Figura 3.3. Resultados con una población de 20 individuos

Por otra parte, un factor crucial que puede llegar a garantizar el éxito del AG
es la diversidad de la población. Si la distancia promedio entre los individuos es
considerable, entonces se favorece la pluralidad de los genes. Este parámetro se
puede controlar delimitando el rango inicial de la población, aśı como, los um-
brales máximos y mı́nimos que pueden tomar las variables implicadas. En este
sentido, si se conoce intuitivamente de antemano valores que son impracticables o
que se encuentran muy alejados de la solución, conviene restringir aquellas varia-
bles involucradas, para aśı evitar que el AG explore zonas prohibidas y propiciar
una búsqueda más profunda en aquellas que susciten mayor interés.

Para mostrar este fenómeno, se adjuntan una serie de gráficas que representan
la evolución del algoritmo, considerando dos casos diferentes: el primero de ellos
con los umbrales fijados en los valores preestablecidos y el segundo, ampliando
considerablemente dichos rangos. Se muestran las curvas de nivel para dos de las
variables involucradas en el problema: las ventanas de corto y largo plazo. Cada
gráfica representada en las Figuras 3.6 y 3.7 representa el estado de la población
cada 50 generaciones consecutivas.

Umbrales estándar
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Figura 3.4. Resultados de la optimización

En primer lugar, resulta curioso como todos los individuos de la población ini-
cial están justo en la frontera que delimita la restricción impuesta (los d́ıas de la
ventana del largo plazo han de ser mayores o iguales que la del corto). Por otra
parte, se observa como al acotar de forma sensata el intervalo, el AG encuentra en
un tiempo muy competitivo la zona en la que se encuentra el óptimo. En pocas
iteraciones la población está prácticamente homogeneizada.

Umbrales extendidos

En este caso, nuevamente, se puede apreciar como en la primera iteración el AG
ubica a todos los individuos en el frente que determina la restricción. Sin embargo,
como los umbrales establecidos están más distantes, el AG empieza explorando
más zonas hasta que localiza la favorable. No obstante, a pesar de que en ambos
supuestos se alcanza el mismo óptimo, el coste computacional es muy superior en
este escenario.

Para culminar este estudio, a continuación, se adjunta la Figura 3.8 que re-
presenta de manera global la distancia media entre todos los individuos de la
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Figura 3.5. Resultados con una población de 200 individuos

población para los dos casos considerados. Tal y como se puede observar, la figura
de la izquierda está mucho más acotada que la de la derecha. Debido a ello, la
simulación del primer caso duró 38 minutos, mientras que el segundo se prolongó
hasta 1 hora y 53 minutos, prácticamente el triple que el primero.

A continuación, se recoge en la Tabla 3.1 los valores seleccionados para cada
una de los metaparametros.

En este punto resulta conveniente esclarecer la manera en la que se procedió.
En lugar de definir distintos subproblemas para cada uno de los modelos, y, de
las entradas posibles, se empleó un único script global que se ajustara a cada una
de las singularidades necesarias. De este modo, se estableció una única dimensión
fija para el vector de metaparametros y se bloquearon aquellos valores innecesarios
según el caso de interés.

Para ilustrar todo esto, si, por ejemplo, se selecciona un modelo que no necesita
optimizar el parámetro EKF, se codifican sus umbrales de forma que el valor máxi-
mo y el mı́nimo coincidan, para aśı, no dejar al AG opción alguna a que genere
cualquier otra combinación aleatoria consiguiendo, pues, reducir el coste compu-
tacional del proceso. A continuación, se enumeran las excepciones consideradas:
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(a) Población inicial
(b) Población en la 50a generación

(c) Población en la 100a generación (d) Población final

Figura 3.6. Evolución de la población con umbrales estándar

Cualquier modelo distinto del EKF tiene su metaparametro de EKF blo-
queado a 0.

Si la entrada son los beneficios, incrementos de beneficios a largo plazo o
polyfit, se restringen las ventanas del corto y medio plazo a 5 d́ıas.

Si la entrada es RSI o sus incrementos, se ampĺıa el rango para los umbrales
inferior y superior y se predeterminan a 0 y 99 respectivamente. Esto es aśı
porque este indicador establece que generalmente, si su valor es superior a
70, entonces la acción está sobrecomprada y si, por el contrario, marca 30,
el valor está sobrevendido, por ello, es necesario ampliar los umbrales.
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(a) Población inicial (b) Población en la 50a generación

(c) Población en la 100a generación (d) Población final

Figura 3.7. Evolución de la población con umbrales extendidos

3.1.3. Evaluación de los individuos

La función de aptitud o fitness es la encargada de clasificar a los individuos de
la población y de describir la bondad de la solución obtenida. Su correcta defini-
ción juega un rol fundamental en el funcionamiento del AG. En primer lugar, es
importante resaltar que la columna vertebral del proyecto consiste en maximizar
la rentabilidad, sin embargo, la propia dinámica interna del algoritmo empleado
busca el efecto contrario, por ello, fue necesario modificar la función objetivo (mul-
tiplicarla por -1) para satisfacer las necesidades del problema.

En segundo lugar, como ya se introdujo en la contextualización del problema,
se disponen de dos métodos distintos de evaluación y a su vez, tres variantes para
los dos casos considerados. A continuación, se describirán detalladamente cada uno
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(a) Evolución estándar (b) Evolución extendida

Figura 3.8. Evoluciones con distintos umbrales

Metaparámetros Umbral mı́nimo Umbral máximo

Corto plazo 5 50

Medio plazo 5 50

Largo plazo 5 50

Umbral superior -5 5

Umbral inferior -5 5

Filtro 0 99

EKF -100 0

Ponderación 0 1

Tabla 3.1. Rango de los metaparámetros

de ellos:

Algoritmo multiobjetivo
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La gran mayoŕıa de los problemas del mundo real son multiobjetivos, ya que
necesitan dar respuesta a dos solicitaciones generalmente antagónicas. Este
problema sigue a la perfección este patrón pues, pretende maximizar la ren-
tabilidad de un porfolio de acciones y, simultáneamente, disminuir el riesgo
asumido. De este modo, se genera una zona de negociación y conflicto entre
ambos objetivos cuya frontera colindante se puede representar gráficamente
y recibe el nombre de frente de Pareto. Este concepto está estrechamente
ligado con el término de Frontera Eficiente definido por Markowitz.

Sin embargo, la diferencia fundamental con otros algoritmos multiobjetivos
definidos hasta el momento es que, en este caso, ambos objetivos no están
ponderados equitativamente, ni su peso está previamente determinado, sino
que dicho parámetro se define como una variable adicional cuyo valor se
genera aleatoriamente para ajustarse también a la búsqueda de la solución
óptima. En términos matemáticos, se podŕıa definir la ecuación que define
esta función de la siguiente forma:

y = −b×maximun profit+ (1− b)×min streak profit (3.1)

donde b representa el metaparámetro adicional que las pondera

Resulta preciso comentar que no fue necesario realizar ningún tipo de trans-
formación pues ambas variables se med́ıan en las mismas unidades y se
pod́ıan comparar perfectamente.

A continuación, se adjunta en la Figura 3.9 un ejemplo de una simulación
efectuada con este tipo de función objetivo para visualizar gráficamente la
curva que representa la frontera eficiente. Dicha frontera está confeccionada
por el conjunto de carteras óptimas, es decir, aquellas que ofrecen una mayor
rentabilidad según los diferentes niveles de riesgos que se está dispuesto a
asumir.

Cualquier combinación que no se encuentre debajo de dicha curva, no es
eficiente y, por lo tanto, se están corriendo riesgos innecesarios o se están
obteniendo retornos inferiores a los posibles. Básicamente, esta frontera re-
presenta la relación óptima entre volatilidad y rentabilidad.

Es importante señalar que la situación del mercado es quien determina la
posición de dicha curva, pero en función de la aversión al riesgo cada in-
versor elijará operar desde un punto u otro. Aquellos más conservadores se
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Figura 3.9. Frente de pareto

decantarán por puntos más hacia la derecha de la gráfica, mientras que los
más arriesgados apostarán por marcas situadas a la izquierda.

Conviene aclarar que, como ya se puntualizó antes, al tratarse de un proble-
ma de maximización y no de minimización hay que acomodar las variables
para ello. Por eso, los puntos que tengan un beneficio más negativo son los
más rentables. Al igual que aquellos que tengan una racha muy positiva son
los más peligrosos.

Algoritmo restringido

En esta alternativa, en lugar, de definir la minimización del riesgo como
un objetivo, se representó como una restricción que limitaba el espacio de
búsqueda del algoritmo. La forma de concretar esta condición impuesta se
computó forzando que la mı́nima racha negativa que pod́ıa sufrir el beneficio
fuera nula (o mayor que un valor establecido), evitando aśı la oscilación de
la cotización en torno a valores inferiores al precio de compra. Dado que se
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trata de una limitación muy restrictiva se habilitó la posibilidad de editar
este campo para aśı solucionar problemas de divergencias del algoritmo.

De este modo, se define una única función objetivo con funciones de res-
tricción diferentes según el valor que tome el porcentaje de racha negativa
admisible.

Función fitness : y = −maximun profit (3.2)

Restricción total : minstreak profit = 0 (3.3)

Restricción parcial :
min streak profit

maximun profit
= a( %) (3.4)

donde a representa el máximo porcentaje de racha tolerable.

Se decidió representarla como un porcentaje del beneficio total porque lógi-
camente, no es lo mismo una racha negativa de -20 cuando el beneficio acu-
mulado es de 200 que cuando es de 40.

Una vez que se han clasificado estas dos formas de evaluación del objetivo,
conviene matizar cómo se mide el máximo beneficio y la mı́nima racha ne-
gativa en cada uno de los casos posibles. Como se trabaja con un conjunto
de acciones, es necesario agrupar las rentabilidades individuales de cada uno
de ellos y relacionarlas mediante algún estad́ıstico. Se han propuesto tres
combinaciones posibles: la suma, media o mediana del conjunto formado por
las rentabilidades individuales que conforman la cartera. Según el dominio
de actuación se sugieren las siguientes pautas para su selección:

• Si el objetivo del inversionista es obtener un beneficio global rentable,
sin cuestionarse cuál es la aportación individual de cada una de las par-
tes aĺıcuotas, conviene emplear la suma de las rentabilidades, pues es
el estad́ıstico que refleja de manera más fidedigna el comportamiento
general de la cartera sin particularizaciones.

• Si la cartera está formada por acciones que generan cuantitativamente el
mismo retorno y que tienen cualitativamente el mismo riesgo, conviene
definir esta agrupación por la media muestral, pues es la que representa
el centro de gravedad de la distribución seleccionada.
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• Si se pretende estudiar si hay anomaĺıas en la cartera, se recomienda
el uso de la mediana, pues este estad́ıstico no se ve influido por los
posibles “outliers” y de este modo, tras la ejecución del algoritmo se
podŕıa analizar individualmente qué casos se encuentran más alejados
del pivote para aśı valorar si es conveniente desecharlos en un futuro.

Tras definir todas las pormenorizaciones diseñadas para el correcto funcionamien-
to del AG conviene explicar cuál es la función interna que se implementa en la
computación de puntuaciones. En el caso de la programación usando enteros mix-
tos, el AG emplea, en lugar de la función de aptitud, la función “penalty” que es
sustancialmente equivalente a la primera, con una serie de matices que conviene
esclarecer.

Generalmente los AG están sujetos a condiciones de contorno muy restricti-
vas y la adaptación de dichas limitaciones al entorno de trabajo es un reto muy
desafiante para el algoritmo. Esta tarea la ejecuta, precisamente, la función men-
cionada anteriormente, hay múltiples variantes, pero todas ellas se rigen por una
dinámica con un patrón parejo.

En términos generales, la función penalty transforma un problema restringido
en uno libre, posteriormente, calcula la función de aptitud para cada individuo del
problema libre y después evalúa si cada punto generado aleatoriamente es real-
mente factible, acorde con las condiciones impuestas inicialmente. Si se trata de
un punto inviable, la función penalty penaliza dicha solución y rectifica su cálculo,
sumándole una constante. De lo contrario, la puntuación del individuo coincide
con la computada por la función de aptitud.

De este modo, resulta esencial la correcta elección de la constante que pena-
liza las soluciones inviables. Por ello, para garantizar que dicho punto va a ser
automáticamente desechado, en lugar de sumarle un valor fijo, se ha programado
para que asigne el peor valor obtenido en toda la población. De esta forma, se ase-
gura que dicho punto va a tener una probabilidad muy escasa de ser reproducido
de nuevo.

Se puede sintetizar el cálculo computacional de la siguiente forma:

eval (x̄) =

{
fval (x̄) si x ∈ C

max{fval (x̄)} si x /∈ C
(3.5)

donde C representa el entorno de trabajo.
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CAPÍTULO 3. ALGORITMOS GENÉTICOS

Es importante recalcar la relevancia de esta función, pues, si permite la genera-
ción de puntos que no son factibles, invalidará automáticamente cualquier cálculo
posterior, ya que, por ejemplo, por propia naturaleza la ventana de corto plazo
siempre tiene que ser inferior a la de medio plazo y ésta a su vez menor que la
del largo plazo. Por ello, para avalar totalmente este proceso se protegió con una
máscara adicional, la computación en paralelo, que permite que la función de fit-
ness sea procesada simultáneamente con las restricciones impuestas.

Realmente, lo ideal seŕıa implementar una ejecución en serie, que empezará
computando el cálculo de las restricciones y que posteriormente, evaluará la fun-
ción fitness para los candidatos que han superado la primera prueba, pero, el AG
no permite la mutación de este procedimiento.

Además, una ventaja adicional de la computación en paralelo es que como
se subdividen las tareas en varios dispositivos se permite el uso simultáneo de
múltiples recursos computacionales para resolver el problema. Éste se subdivide,
a grosso modo, en la computación de la función fitness, por una parte, y en la
ejecución de las restricciones por la otra. A su vez, cada una de estas partes se
descomponen en una serie de instrucciones que se han de ejecutar, y éstas son las
que se computan de manera independiente en los distintos procesadores que se
conectan al “parallel pool”.

Por último, se emplea un mecanismo global para el control y la coordinación
de cada una de las instrucciones. Esto acelera notablemente la computación del
algoritmo, sin embargo, tiene el gran inconveniente que sobrecarga la memoria, lo
que puede llegar a colapsar la aplicación, incidente que sucedió en muchas simula-
ciones de prueba.

Por último, conviene profundizar en el método que se usa para transformar las
puntaciones en crudo, en otras más manejables para su posterior interpretación
por la función que se responsabiliza del proceso de selección. En términos gene-
rales, se acota el intervalo de valores escalando las puntuaciones iniciales con el
ranking que ocupa cada individuo.

De esta forma, se evita que la gama de valores de la función de aptitud sea un
factor influyente en la dinámica del algoritmo. De no controlar este parámetro, si
los valores escalados vaŕıan demasiado, los individuos con mejores puntuaciones
prosperan con mayor velocidad y no se fomenta la búsqueda de soluciones en otros
espacios.
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Por el contrario, si el rango es muy estrecho, todos los individuos tienen aproxi-
madamente la misma probabilidad de ser reproducidos lo que ralentiza la ejecución
del algoritmo. Debido a ello, cuando hay individuos con puntuaciones iguales, se
escoge aquel que presente una mayor distancia promedio respecto al resto.

3.1.4. Selección de los individuos

El método de selección influye de forma notoria en la velocidad de conver-
gencia del algoritmo. Si se ejecuta de forma sospechosamente rápida, resulta un
claro śıntoma de ineficiencia del programa, pues, probablemente, se halla quedado
estancado en un mı́nimo local pero no global. Existen múltiples modalidades de
selección, sin embargo, todas comparten la misma filosof́ıa: elegir a nuevos candi-
datos según una distribución de probabilidad que esté sesgada hacia los individuos
mejores dotados. En el caso de estudio la única alternativa compatible con la pro-
gramación del problema con números enteros es emplear la selección por torneo.
A continuación, se detallan las singularidades que definen este método.

La esencia de este procedimiento reside en seleccionar a cada individuo en
base a comparaciones directas entre sus genotipos. Hay dos modalidades, la de-
termińıstica, la que implementa Matlab, y la probabiĺıstica. En ambas se define
previamente un parámetro que indica el número de individuos que van a participar
en el torneo, sin embargo, mientras que en la determińıstica siempre se escoge el
mejor individuo del torneo, en la probabiĺıstica se genera un número aleatorio que
se compara con una probabilidad de corte previamente fijada.

Si dicho parámetro supera el umbral, entonces también sobrevive el mejor dota-
do, de lo contrario, se salva el individuo menos apto del torneo. Parece razonable
emplear la primera opción, sin embargo, no es muy recomendable eliminar por
completo los individuos menos aptos, pues, en pocas iteraciones la población seŕıa
prácticamente homogénea.

De esta forma, la primera decisión a tomar es establecer el número de indi-
viduos que van a competir en cada torneo. Esta primera elección desencadena
un concepto muy usado en este ámbito: la presión de selección. Si el número de
participantes es muy elevado entonces los individuos menos aptos apenas, tienen
posibilidad de reproducirse, y, además, se acota el espacio de búsqueda al entorno
de los mejores individuos de esa iteración. Cuando esto sucede, se dice que se ha
optado por un método de alta presión.

61
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Por el contrario, cuando se opta por un entorno poco competitivo se deja v́ıa
libre para explorar otras sendas. El uso de este método de selección garantiza que
las soluciones que aporta el AG sean como mı́nimo de igual calidad que las de la
iteración anterior.

A continuación, se adjuntan en la Figura 3.10 dos simulaciones con tamaños
de torneo muy distintos para poder comparar los efectos descritos anteriormente.
La Figura de la izquierda se ejecutó con 2 individuos por torneo, mientras que en
la derecha se emplearon 10. Ambas gráficas representan la puntuación de todos
los individuos de la población, transcurrido el mismo tiempo desde que se lanzó la
optimización.

(a) Torneo con 2 individuos (b) Torneo con 10 individuos

Figura 3.10. Selección con distintos no torneos

Como se puede observar, cuando se favorece una presión más alta, se propicia
la reproducción de los mejores individuos, y no se permite que los individuos me-
nos aptos puedan aportar en un futuro mejores soluciones mediante las técnicas
de cruce y mutación. Por eso, la población de la derecha está más homogenizada
que la de la izquierda, pero, sin embargo, ésta posee mejores valores de aptitud
(mientras más negativo de mayor calidad) gracias a que el AG no se ha centrado
desde las primeras iteraciones en la selección de los individuos primarios más efi-
caces, sino que se ha permitido explorar nuevas zonas que han dado lugar a una
mayor prosperidad.
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3.1.5. Reproducción de la población

La robustez de los AG es fruto de su capacidad de atinar con óptimos globales
en un panorama multimodal. La potencia se atribuye en gran parte al arte con el
que se reproducen gracias a la función de Crossover. Ésta posibilita un intercambio
estructurado, aunque aleatorizado, de material genético entre soluciones habilitan-
do que aquellas más virtuosas se conviertan en óptimas. La población no contiene
exclusivamente un conjunto de entes, sino que ellos representan una simple parte
aĺıcuota de todo el contenido (nociones y clasificaciones) que aportan los alelos en
cada generación.

De esta forma, el AG explota esta riqueza de material informativo mediante
tres métodos de reproducción: el primero de ellos, Crossover, permite que el AG
localice las zonas donde se hallan los mı́nimos locales, mientras que el segundo,
Mutación, posibilita que el AG ampĺıe su búsqueda para explorar nuevos espacios
con el fin de determinar el mı́nimo global. Por último, el tercero, la clonación,
garantiza la mejoŕıa del AG en cada generación. A continuación, se detallará cada
una de estas v́ıas de proliferación.

Cruce

La justificación principal del cruce reside en la premisa que, si se toman dos
individuos aptos y se intercambian sus genes aleatoriamente, cabe la posi-
bilidad que se genere una nueva especie cuyos cromosomas hereden toda la
bondad de sus padres. Claro está, que no existe una certeza absoluta que
se mejore la especie, pero ello no implica necesariamente que se esté conta-
minando la nueva inserción pues, habilita la posibilidad de que se generen
nuevos fenotipos no contemplados hasta el momento. Existen diferentes alter-
nativas para codificarlo, en este trabajo, se ha optado por el cruce uniforme,
pues es el único compatible con las condiciones del problema.

El cruce uniforme es una técnica que otorga a cada uno de los padres la mis-
ma probabilidad de reproducir a un hijo. Para ello, construye una máscara
de cruce con valores binarios, y, si el primer elemento es un ‘1’, el individuo
tendrá como primer alelo el del primer padre, de lo contrario, se copiarán
los datos del segundo. Para no perder la aleatoriedad, se van cambiando los
roles de ‘0’ y ‘1’ o la categoŕıa de primer y segundo padre. A continuación,
se adjunta un esquema que pretende resumir el mecanismo de asignación.
En él p1 y p2 representan respectivamente el primer y segundo padre que se
toman para el cruce; v indica el vector binario que se genera para filtrar los
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elementos, y, por último, el vector restante es el resultado que proporcionaŕıa
el algoritmo.

p1 = [a b c d e f g h ]

p2 = [1 2 3 4 5 6 7 8 ]

v = [1 1 0 0 1 0 0 0 ]

hijo = [a b 3 4 e 6 7 8 ]

Una vez que se han expuesto las bases sobre las que se asienta este método,
conviene analizar la cantidad de individuos que se generan mediante este pro-
ceso. Generalmente, se suele asignar una proporción muy elevada, en torno
al 80 % de la población (sin contar con los niños élite), y el resto se generan
mediante mutación. Garantizar la convergencia del algoritmo es la principal
justificación por la que se emplea un porcentaje tan elevado.

Un claro indicador de que el AG está llegando a su culmen es que la media y
el mejor valor del fitness se parecen considerablemente. Ahora bien, cuando
se emplea la programación con números enteros, el proceso computacional
se vuelve más costoso, y esto provoca la saturación del algoritmo. Éste no es
capaz de mejorar la aptitud del más apto, y, en consecuencia, el algoritmo
se detiene porque los cambios relativos de este valor son menores que una
determinada tolerancia.

Para pulir este defecto, se diseñó la interfaz con un campo editable para
el valor de la fracción de Crossover. Se estableció el valor predeterminado
por defecto, pero se habilitó la posibilidad de incrementar o disminuir este
parámetro para aśı impulsar al algoritmo a focalizarse en zonas con mayor
posibilidad de éxito, y evitar que se pierda por la posible presencia de per-
turbaciones que alteran el sistema.

En este sentido, para analizar qué valor era el óptimo, se planteó un pro-
blema de optimización secundario que se ejecutaba en primer plano para aśı
poder retransmitir dicha probabilidad de cruce al AG que se encargaba de la
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optimización de la rentabilidad. A continuación, se muestran en las Figuras
3.11 y 3.12 dos gráficas para visualizar los resultados obtenidos.

La primera figura representa cualitativamente, mediante distintas gamas de
colores, las puntuaciones obtenidas en cada iteración, mientras que la se-
gunda, cuantifica dichos valores numéricamente. Mientas más fŕıos sean los
colores o más bajas sean las puntuaciones, más preciso es el valor del cruce
de cara a la optimización del AG principal. No obstante, no se implementó
dicho método en la aplicación final porque el tiempo superaba los umbrales
tolerables.

Función multiobjetivo

(a) Estudio cualitativo de CrossoverFr (b) Estudio cuantitativo de CrossoverFr

Figura 3.11. Optimización CrossoverFr

Función restringida

Según los resultados obtenidos, convendŕıa reducir la probabilidad de cruce,
en ambos casos, al 40 %.

Mutación

La mutación es un proceso que consiste en alterar alguno de los genes del
individuo de manera aleatoria. Esto permite que la población no se estan-
que con demasiada rapidez en determinadas zonas del espacio, propiciando
la búsqueda de diversidad redireccionando al azar otros entornos para aśı
evitar caer en óptimos locales.
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(a) Estudio cualitativo de CrossoverFr (b) Estudio cuantitativo de CrossoverFr

Figura 3.12. Optimización CrossoverFr

Como se ha mencionado antes, un ente no está únicamente representado por
el valor que toman sus variables, sino que contiene un material genético mu-
cho más extenso que permite un procesamiento de la información mucho más
selectivo. En este sentido, la función de mutación predeterminada, Gaussian,
genera un número aleatorio a partir de la distribución de probabilidad de una
gaussiana con media nula y una desviación t́ıpica ajustable en cada iteración.
La fórmula general que se aplica para modificar a cada individuo se podŕıa
sintetizar a través de la siguiente ecuación:

mut (x̄) = x̄× (1 + Φ (0, σ)) (3.6)

En este punto álgido resulta crucial entender los parámetros que van modi-
ficando el valor de dicha desviación t́ıpica. Globalmente, se puede encontrar
una relación matemática que los combina y que viene representada por la
siguiente ecuación:

σk = σk−1

(
1− Shrink × k

ngeneraciones

)
(3.7)

Donde :

• σk : representa la desviación t́ıpica con la que se va a generar

la nueva población.

• Shirnk : es un parametro que describe cómo se encoge en cada iteración.

• k : es el numero de iteraciones que lleva ejecutando el AG.

• ngeneraciones : es el número de generaciones maximo.
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Lógicamente, esta fórmula es válida para todas las iteraciones salvo la inicial.
Por ello, para este caso particular lo que se genera es una semilla primaria
que es proporcional a la distancia media de los individuos, multiplicada por
un factor de escala, también editable por el usuario. Por defecto, los valores
seleccionados para el factor de encogimiento y escala es 1. De esta forma, se
consigue que la desviación t́ıpica disminuya de forma lineal en cada iteración
hasta que sea nula en la última generación.

Las mutaciones sólo se producen con una probabilidad muy baja, con el fin
de evitar demasiadas distorsiones cuando el proceso de búsqueda está ana-
lizando una zona comprometedora. Si la probabilidad fuera demasiado alta,
entonces el AG desaprovechaŕıa toda su estructura jerarquizada de almace-
namiento de la información y se convertiŕıa en un proceso completamente
dominado por la aleatoriedad.

A continuación, se muestra, en la Figura 3.13, el efecto de variar los paráme-
tros descritos anteriormente.

Como se puede apreciar, el parámetro de la escala afecta únicamente a la
población inicial, si éste es inferior a 1, la desviación t́ıpica de los individuos
primarios es más pequeña y por ello sus distancias relativas también se redu-
cen. Esto se puede observar en las figuras a) y b), en la primera de ellas, se
comienza generando aleatoriamente una población con una distancia media
entre los individuos de 100 puntos, mientras que, en la segunda, al reducir el
valor de la escala a la mitad, la distancia también se minora proporcional-
mente.

Por otra parte, el valor de shrink determina la velocidad con la que se va
reduciendo la distancia entre los individuos. Si dicho parámetro es distinto
que 1, el algoritmo no es capaz de ecualizar la población al final de la simu-
lación y por ello, la distancia relativa entre los individuos es distinta que 0,
tal y como sucede en el tercer caso.

Por último, si el parámetro shrink toma un valor negativo, en lugar de ir mi-
norando la distancia relativa, se va incrementando en cada iteración, prueba
de ello, es la simulación ejecutada en el caso d). Con este análisis se abre la
posibilidad de emplear un parámetro de shrink variable que empiece toman-
do un valor muy pequeño o incluso negativo, para que el AG pueda explorar
la mayor cantidad de zonas en el espacio, y que se vaya incrementando con-

67
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(a) Scale=1, Shrink=1 (b) Scale=0.5, Shrink=1

(c) Scale=1, Shrink=0.5 (d) Scale=1, Shrink=-1

Figura 3.13. Efecto de los parámetros

forme se encuentran zonas potenciales de éxito.

Elitismo

Como ya se ha explicado anteriormente, uno de los indicadores que sirven
para detectar si el algoritmo está convergiendo es comparar el valor de la
función fitness de la media de la población con el del mejor individuo. Una
operación similar computa la función de mutación para ir reduciendo su por-
centaje de aleatoriedad en cada iteración.

Sin embargo, se puede observar como las fórmulas presentadas anteriormente
para el cálculo de la desviación t́ıpica no están definidas para un individuo en
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concreto, sino que son de aplicación general. En consecuencia, las soluciones
con valores muy buenos de aptitud están sometidas a los mismos niveles de
mutación y cruce que el resto. En una primera instancia, lo razonable seŕıa
evitar que dichos individuos mutaran para aśı amparar sus genes.

Por ello, para garantizar que el proceso de búsqueda nunca dará un paso ha-
cia atrás en cuanto a la calidad de la mejor solución, lo que se hace es salvar
automáticamente a los mejores individuos de cada generación, los denomina-
dos “élite”, que se convierten en los primeros en constituir la población para
la siguiente iteración. El número de individuos privilegiados que prevalecen
representa una fracción muy reducida del total, aproximadamente un 5 %,
pero suficiente para amparar la evolución hacia la búsqueda de soluciones
mejores.

Si éste fuera un número más representativo, la población se estandarizaŕıa
en las primeras soluciones y estaŕıa colapsada por los “súper individuos” que
asfixiaŕıan a los menos dotados lo que conllevaŕıa a la conquista de una con-
vergencia prematura.

Por último, para finalizar con este apartado, se adjuntan dos gráficas en la
Figura 3.14 que muestra el proceso de selección de los individuos, cada una
con una fracción de cruce diferente, 0,4 y 0,8, respectivamente. En dichas
figuras, las ĺıneas negras representan los élites las rojas a los padres que se
toman para la mutación y las azules, a los dos que se emplean para favore-
cer el cruce. Con ello se pretende ilustrar de manera gráfica la dinámica del
mecanismo de selección y la influencia de la probabilidad de cruce en él.

3.1.6. Criterios de parada

La pregunta inicial que incita el análisis de este apartado es cómo es posible
definir una condición adecuada de parada para un algoritmo que es puramente
evolutivo. Esta interrogativa que roza casi la filosof́ıa merece ser estudiada en de-
talle. El AG devuelve como salida un flag que lleva implementado una codificación
de números enteros cuyos valores se identifican con las alternativas posibles que
determinan la detención del algoritmo.

Lógicamente, existen variables que se pueden controlar y que fomentan un ti-
po de parada u otro. Fundamentalmente, los factores que afectan son: el número
máximo de generaciones, la tolerancia relativa al cambio y el número máximo de
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(a) Crossover=0.4 (b) Crossover=0.8

Figura 3.14. Dinámica de la selección

generaciones “estancadas”. De las tres variables mencionadas anteriormente, sólo
la primera de ellas puede ser controlada sin depender absolutamente de las par-
ticularidades del problema analizado. En cambio, las restantes son mucho más
sensibles a las singularidades de cada caso.

Sin embargo, todas ellas tienen en común que se ven muy afectadas por las
probabilidades asignadas en los procesos de mutación y crossover, pues, como se
ha indicado antes, es lo que determina esencialmente la convergencia del algoritmo.
Retomando la ĺınea de pensamiento anterior, se pueden distinguir entre criterios
de paradas genot́ıpicos y fenot́ıpicos.

El primero finaliza cuando en la población se alcanzan ciertos niveles de con-
vergencia con respecto a los cromosomas de cada individuo. De este modo, la
convergencia o divergencia de un gen depende de un porcentaje preestablecido por
el usuario que debe ser alcanzado. Para ilustrarlo, si, por ejemplo, se fija dicho
ĺımite en el 90 %, ello implica que cuando el 90 % de la población tenga un “1”
en un gen determinado, entonces se puede afirmar que dicho gen ha convergido y
posteriormente, se da por finalizado el AG.

Este proceso es el que implementa Matlab internamente. Sin embargo, el en-
foque fenot́ıpico mide el progreso logrado por el algoritmo en las últimas gene-
raciones. Dicho avance se suele expresar en términos del valor medio de aptitud.
La principal dificultad que surge es establecer los parámetros adecuados para ga-
rantizar la convergencia del algoritmo, y ello pasa por la selección de un tamaño
muestral apropiado. El número de generaciones, como ya se analizó en el primer
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apartado, depende del número de variables que conforman el problema y un valor
bastante razonable para el caso de interés es 200 individuos por generación.

Con respecto a la tolerancia relativa al cambio, este es un parámetro que per-
mite que se detenga el AG cuando los cambios relativos en la evaluación de la
función fitness son inferiores a una determinada tolerancia. Por último, el número
máximo de generaciones “estancadas” hace referencia al caso en el que el mejor
valor de aptitud permanece constante en un número considerable de iteraciones.
Estudiar esta variable de control puede resultar muy útil ya que reduce notable-
mente el coste computacional del algoritmo.

A continuación, se adjuntan dos gráficas que tratan de explicar este fenómeno.
En ambas se representan dos figuras, la superior ilustra, mediante un diagrama de
barras, la razón por la que el algoritmo se detuvo en cada uno de los individuos
evaluados. Pero dicha representación se hace en porcentaje referido a los valores
ĺımites previamente fijados en las opciones personalizadas. Por ejemplo, si la fila
correspondiente al número de generaciones vale un 70 %, esto implica que, si se
estableció el número máximo de generaciones en 200, el algoritmo ha ejecutado
140 iteraciones antes de detenerse. La figura inferior es un gráfico que ya se ha
explicado en otros apartados.

En la Figura 3.15 se fijó el valor del estancamiento en 200 generaciones, mien-
tras que en la Figura 3.17 se estableció en 20. Tal y como se observa en ambas
gráficas, si se hubiera conocido de antemano que el valor de la función fitness iba
a ser prácticamente constante a partir de cierta muestra, el tiempo en la ejecución
habŕıa disminuido considerablemente. En el primer caso, el proceso duró 10,47
segundos mientras que, en el segundo, se extendió tan sólo 2,11 segundos. Es de-
cir, controlando únicamente esta variable se produjo una reducción de una quinta
parte del coste computacional.

3.1.7. Validez del modelo

Los datos con los que se entrena los distintos modelos de predicción pueden
determinar automáticamente el éxito o fracaso del mismo. De nada sirve que el
modelo se aprehenda los históricos y pierda la capacidad de reacción ante adver-
sidades futuras.

Por ello, conviene liberar una proporción de las muestras disponibles y catalo-
garlas test. Esto permite verificar si el modelo está generando predicciones fiables
o no. Esta es la prueba de fuego que evalúa la calidad del método implementado.
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Figura 3.15. Estancamiento a 20 generaciones

Figura 3.16. Estancamiento a 200 generaciones

Tras distintas simulaciones del AG, no sólo se consiguió entrenar correctamente
los modelos, sino que los datos del test reprodućıan exactamente la tendencia y
evolución esperada. A continuación, se adjunta la gráfica del beneficio acumulado
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de Amazon.

En este escenario se optó por la optimización empleando la función objetivo
multiobjetivo. Para visualizar de forma rápida el resultado del problema se cons-
truyeron dos tablas dinámicas en la interfaz de la aplicación que mostraran tanto
el máximo beneficio como la racha negativa para cada una de las acciones que
conforman la cartera.

Figura 3.17. Entrenamiento y test

(a) Resultados de la optimización (b) Resultados del test

Figura 3.18. Estrategia de inversión optimizada

3.1.8. Justificación del uso de AG

Los AG son algoritmos de optimización con un claro potencial, muy superiores
a los métodos iterativos que descienden de la técnica del uso del gradiente para
la localización de mı́nimos locales.Por otra parte, también vencen a los algoritmos
de muestreo arbitrario gracias a su habilidad para direccionar la búsqueda hacia
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regiones relativamente prospectivas en el espacio de exploración.

Fundamentalmente, se optó por la elección de este algoritmo ya que no exige
que la función objetivo sea continua ni derivable, y, sobre todo, porque no requiere
que se defina ninguna función expĺıcitamente, sino que permite el uso de datos
históricos para encontrar patrones sujetos a las condiciones que se desean maximi-
zar.

En el caso de estudio, era necesario obtener la máxima rentabilidad para una
acción determinada, pero, sin embargo, se desconoćıa la función que relacionaba
los metaparametros con la rentabilidad calculada. Por ello, se percibe como un
método muy flexible y con una extraordinaria adaptación, prueba de ello, es que
mediante un solo AG se pudieron optimizar los once modelos disponibles en la
aplicación con las doce entradas diferentes que exist́ıan.

De haber utilizado cualquier otra estrategia de optimización se tendŕıan que
haber diseñado 132 funciones, una para cada uno de los casos posibles. La única
dificultad consiste en definir correctamente el entorno de trabajo y las restriccio-
nes que se deben cumplir. Además, con los algoritmos tradicionales, se evalúa un
único punto en cada iteración, mientras que con los AG se genera una población
de posibles soluciones en cada iteración.

Por último, a pesar de que el éxito de un AG depende de la naturaleza del
problema en cuestión, śı se puede afirmar que es capaz de encontrar una solución
bastante aceptable en unos tiempos muy competitivos. Esto se debe fundamental-
mente a que, como profesa Goldberg en el “Teorema de esquemas”, los AG son
capaces de situar automáticamente un número considerables de individuos en las
regiones con mayor probabilidad de éxito.

3.2. Optimización del algoritmo genético

Como se ha ilustrado en los apartados anteriores, el rendimiento del AG de-
pende fundamentalmente de la correcta selección de los parámetros de control.
A pesar de que existen una serie de recomendaciones y orientaciones que prees-
tablecen dichos valores, la selección y combinación óptima es muy sensible a las
particularidades y especificaciones del problema en cuestión. Por ello, se diseñó
un AG auxiliar que determinara los parámetros óptimos del AG principal (el que
calculaba los metaparametros de los indicadores).
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En este sentido, el AG auxiliar se encargaba de determinar el valor óptimo de
los siguientes parámetros:

Tamaño muestral

Número de participantes en el torneo

Probabilidad de cruce

En este punto es importante matizar, que también se intentaron optimizar los
valores de scale y shirnk que emplea la función de mutación para la generación
de nuevos individuos. Sin embargo, tras distintas simulaciones se detectó que al
cambiar los valores que estaban preestablecidos por Matlab, se estaban generando
soluciones inviables, pues se creaban nuevos individuos que no cumpĺıan las res-
tricciones inicialmente impuestas. Por ello, únicamente se pudieron optimizar los
tres parámetros anteriores. Para obtener resultados razonables se restringió el es-
pacio de búsqueda del AG limitando los umbrales máximos y mı́nimos que pod́ıan
adquirir los parámetros.

Parámetro de control Umbral máximo Umbral mı́nimo

Tamaño muestral 150 250

Probabilidad de cruce 0 1

N.o participantes por torneo 2 10

Tabla 3.2. Umbrales para la selección

Este análisis suscita importantes consideraciones que se debeŕıan tener en cuen-
ta. El potencial del AG eleva sus órdenes exponencialmente cuando sus parámetros
de control también se refinan. Principalmente el mayor beneficio que se consigue
es una notable mejora en la rapidez de la ejecución del algoritmo, sin caer en la
trampa de una convergencia prematura y esquivando la conquista de óptimos lo-
cales.

Para ilustrarlo, se adjunta la Figura 3.19 en la que se aprecia como en los
primeros individuos generados ya se ha conseguido unas marcas estratosféricas
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para la función objetivo, y que, gracias a ello, el coste computacional se reduce
enormemente.

Figura 3.19. Resultados de la doble optimización

No obstante, la evaluación global de este método consume demasiada carga
computacional como para implementarla dentro de la aplicación. Simplemente
con este análisis se pretende ilustrar la necesidad de seleccionar correctamente
los parámetros internos del AG. Lógicamente, seŕıa necesario realizar un análisis
más exhaustivo para cada uno de los modelos y entradas, pues seguramente los
parámetros óptimos tendrán diferentes sensibilidades según el caso considerado. A
continuación, se adjuntan los resultados obtenidos tras optimizar, mediante esta
técnica, un modelo heuŕıstico que toma como entradas las rentabilidades. Se trató
de optimizar los retornos de la acción ACS durante el intervalo comprendido entre
2009 y 2019.
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Parámetro de control Resultado

Tamaño muestral 225

Probabilidad de cruce 0.6

N.o participantes por torneo 4

Tabla 3.3. Parámetros de control óptimos
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Caṕıtulo 4

Integración en la aplicación de
Matlab

4.1. Contextualización del problema

En el año 2004 el comité de Basilea1 adoptó el acuerdo de Basilea II cuyas im-
plantaciones implicaron un notorio avance en la conquista de un sistema financiero
estable y globalizado capaz de avocar el riesgo mediante el desarrollo de herramien-
tas transparentes que sirvieran de control para las inestabilidades y perturbaciones
económicas. Dicho consenso se trazó con la intención de establecer un marco inte-
gral capaz de estimular a las entidades bancarias y a los inversores para revisar y
perfeccionar sus modelos evitando la generación de desequilibrios financieros.

Uno de los riesgos fundamentales que considera Basilea II es la participación
en los mercados de renta variable. Desde el año 1999 los agentes del mercado co-
menzaron a asumir riesgos crecientes, elevando la cotización de las acciones hasta
máximos nunca considerados. A partir del año 2000, el optimismo se esfumó al
tiempo que el pánico comenzaba a hacer mella entre los principales inversores de-

1El Comité de Basilea o Comité de Supervisión Bancaria de Basilea (Basel Committee on
Banking Supervisors) fue creado por los gobernadores de los bancos centrales de los páıses
del Grupo de los Diez en 1974. Actualmente está compuesto por representantes de los bancos
centrales de Bélgica, Canadá, Francia, Alemania, Italia, Japón, Luxemburgo, Páıses Bajos,
España, Suecia, Suiza, Reino Unido y Estados Unidos. El Banco de España es miembro de pleno
derecho desde 2001.

El Comité no tiene formalmente autoridad supervisora en el ámbito supranacional, por lo que
sus conclusiones no tienen fuerza legal. No obstante, se trata de recomendaciones y directrices que,
aún no siendo juŕıdicamente vinculantes, las autoridades de supervisión llevan a la práctica en
su ámbito nacional, creando aśı una convergencia internacional sin necesidad de armonizaciones
detalladas.
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bido a las fluctuaciones y vaivenes del precio de los valores.

Sin embargo, dicho estado de alerta no se prolongó demasiado tiempo pues
poco después los inversionistas volvieron de nuevo a la carga y el entorno finan-
ciero comenzó a recuperar su dinamismo, emprendiendo una etapa caracterizada
por la clara tendencia al alza en el precio de las acciones. No obstante, durante
el año 2008 llegó lo que los analistas vaticinaron como correcciones valorativas y
generó el batacazo en el desinfle del precio de las acciones lo que arrastró pérdidas
inconmensurables.

Tras esta crisis mundial se cuestionó la racionalidad y eficacia del criterio usado
por los inversores analizando todos los movimientos y decisiones tomadas, sobre
todo, aquellas relativas al riesgo asociado. En este sentido, se pusieron en tela de
juicio las herramientas empeladas para el análisis del mercado de valores. Lo que
evidencia este fenómeno, no es más que una de las muchas manifestaciones, que
testifican la complejidad intŕınseca asociada a los mercados financieros. Por ello,
conviene establecer mecanismos que proporcionen información fiable sobre la evo-
lución de los valores e ı́ndices bursátiles para poder predecir los movimientos del
mercado. De este modo, con este trabajo se pretenden erigir estrategias técnicas
que generen inversiones rentables.

El eje principal de esta técnica lo componen los indicadores y osciladores técni-
cos empleados. No obstante, la elección de los parámetros no se realizará según
la subjetividad del agente que opera en el mercado, pues ello ha desencadenado
multitud de errores en el pasado, sino que se diseñará un algoritmo de optimización
mediante la programación genética que proporcione la solución óptima. En este
punto conviene esclarecer que el objetivo de este proyecto no consiste en el augurar
el valor futuro exacto de la predicción del valor, sino que se persigue ser capaces de
encontrar estrategias rentables que, mediante el estudio de las tendencias adquiera
una visión global del estado del mercado.

Prueba de ello, es que tras la optimización de los metaparámetros óptimos,
si se estudia la correlación entre las cotizaciones predichas y las reales, ésta es
prácticamente nula (seŕıa idénticamente nula si se aceptara la EHM). Pero ello no
debeŕıa ser motivo de preocupación desmedido porque, como ya se ha indicado
anteriormente, con correlaciones muy bajas se pueden obtener estrategias de in-
versión muy productivas.
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4.2. Preparación de los datos

Una vez que se ha descrito de manera uńıvoca el problema conviene tratar
matemáticamente los datos con el fin de mejorar la calidad del conjunto y aśı po-
der realizar modelos de predicción que generen información más precisa. Se parte
de una estructura de series temporales comprendidas entre los años 2009 y 2019,
compuesta por 1275 valores que cotizan en las Bolsas de 17 mercados interconti-
nentales.

La fuente de datos está proporcionada por Yahoo Finance e incluye la informa-
ción del precio de apertura, cierre, máximo y mı́nimo de cada una de las sesiones
que comprenden el intervalo muestreado. Además, también incorpora el volumen
de transacciones efectuadas cada uno de los d́ıas, junto con la evolución de la tasa
de cambio medida respecto al euro.

Para la preparación de los datos, trabajos anteriores realizaron las siguientes
modificaciones. Como se trabaja con datos de carácter internacional, marcados por
distintas franjas horarias y sujetos a distintos d́ıas festivos, resulta frecuente que
los d́ıas hábiles que están abiertos los distintos mercados, no coincidan entre śı en
la mayoŕıa de los casos. Por ello, para evitar problemas de campos de datos vaćıos
se rellenaron dichos elementos con NaN (not a number) y en su lugar, se tomó
como precio de cierre el correspondiente a la última sesión de la que se disponen
datos.

Por otra parte, es importante señalar que no se operan con las evoluciones
reales de las cotizaciones de los precios, pues contienen demasiado ruido que real-
mente no aporta información. Por ello, se filtran los datos mediante un filtro paso
bajo en los dos sentidos. El primero de ellos, se realiza para suavizar las tenden-
cias y aśı reducir el grado de volatilidad de los precios. La introducción de dicho
filtro genera un retraso general en todas las señales, por ello, para evitarlo se pa-
sa un segundo filtro en la dirección opuesta que contrarreste este efecto secundario.

Por último, para estudiar la rentabilidad de cada valor, se calculó una ratio de
rentabilidad normalizada. En términos generales, la normalización es esencial para
homogeneizar los datos y aśı garantizar que puedan ser comparables. Es impor-
tante advertir que dicha rentabilidad es el resultado de la combinación tanto del
beneficio del propio valor, como de la evolución del tipo de cambio del mercado en
el que opera. A su vez, dicho valor también lleva asociado los costos de transac-
ción aplicados por las entidades financieras. Lo único que faltaŕıa para caracterizar
completamente la rentabilidad global de un valor seŕıa incluir los beneficios pasivos
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generados por la distribución de los dividendos.

Sin embargo, esto supone una dificultad añadida que tampoco altera sustan-
cialmente el cálculo de la rentabilidad teórica esperada y que, por el contrario,
requiere la inclusión de información propia del análisis fundamental que puede en-
trar en conflicto en este ambiente dominado por los antojos del análisis técnico. El
modelo seguido para la normalización de los datos se puede formular matemática-
mente mediante la siguiente ecuación:

CNpu [k] =

(
CN [k]

ON [k −N + 1]
× Currency [k]

Currency [k −N + 1]
− 1

)
× 100 (4.1)

ONpu [k] =

(
ON [k]

ON [k −N + 1]
× Currency [k]

Currency [k −N + 1]
− 1

)
× 100 (4.2)

Donde :

CNpu [k] y ONpu [k] representan los precios de cierre y apertura normalizados.

ON [k −N + 1] representa el precio de apertura N d́ıa antes.

CN [k] y ON [k] representan los precios de cierre y apertura en cada una de
las sesiones que comprenden el intervalo estudiado.

Currency [k] representa la tasa de cambio en las sesiones que forman
el periodo.

Currency [k −N + 1] representa la tasa de cambio N d́ıas antes.

En esta fórmula se sintetiza la idea de que dicho precio normalizado represen-
ta la combinación tanto de la rentabilidad propia de la cotización de la acción
(representada por el primer término), como la correspondiente a la evolución de
la tasa de cambio (representada por el segundo término). Además, se representa
en la Figura ?? una gráfica donde se ve cómo se normalizan los precios para dos
acciones. Se puede apreciar como, gracias a dicha normalización, la evolución de
ambos activos es mucho más comparable.
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Figura 4.1. Precio normalizado para ACS y ACX

4.3. Exploración de los datos

Una vez que se han analizado las principales transformaciones que se aplica
a la fuente de datos históricos, conviene explicar cada una de las ventanas que
conforman la interfaz de la aplicación. Ésta cuenta con el diseño de una interfaz
con distintos paneles que desempeñan funcionalidades propias. A continuación, se
adjunta la Figura 4.2 permite visualizar cada uno de los contenidos para que se
puedan ilustrar y entender mejor.

En la parte superior izquierda existen una serie de filtros que permiten selec-
cionar cada una de las acciones de interés en función de los siguientes campos:

El Mercado de Valores en el que interviene.

El sector económico en el que trabaja.

La moneda en la que cotiza.
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Figura 4.2. Diseño de la interfaz

En función de los filtros impuestos, se va acotando la lista de los valores que
cumplen los requisitos. Finalmente, por defecto, se visualiza la información relativa
al primer elemento de dicha lista de candidatos, a no ser, que el usuario intencio-
nadamente seleccione cualquier otro de los disponibles.

En la versión inicial de la aplicación, la información disponible mostrada por
pantalla corresponde a un único valor. No obstante, de cara a la optimización, se
permite elaborar una lista de acciones y que sean optimizadas conjuntamente, para
aśı llegar a una aproximación más real de la sistemática empleada en la gestión de
una cartera de valores. Por otra parte, también se pueden seleccionar subperiodos
dentro de los años disponibles para poder analizar comportamientos espećıficos del
mercado entre unas fechas espećıficas.

Para ello, basta con rellenar el campo editable de la fecha inicial y final, con
los valores que el usuario desea estudiar. Una vez descrito este panel, el siguiente
menú a su derecha es el relativo a las estrategias de inversión. En la fila superior,
éste cuenta con un con cuatro menús desplegables. A continuación, se enumerarán
las opciones disponibles en cada una de las pestañas anteriores:

1. Información

Este panel permite seleccionar cómo se desea que se organicen los datos, es
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decir, facilita la posibilidad de decidir qué tipo de información se va a em-
plear para desarrollar el modelo. Se corresponde con la fuente de datos con
la que se construye el primer gráfico situado en la esquina izquierda superior.

Las opciones contempladas son: el precio de apertura/cierre, el precio máxi-
mo/mı́nimo de cada sesión, el precio medio, el volumen de transacciones, el
indicador MACD, la moneda o el gráfico de velas japonesas. Esta última al-
ternativa permite dibujar un gráfico parecido al de cajas y patillas, en el que
se unifica en una única ilustración, información relativa al precio máximo,
mı́nimo, apertura y cierre de cada sesión. Su análisis resulta muy intuitivo
y su interpretación permite estudiar de forma sencilla la evolución a corto
plazo del precio de las acciones.

2. Entradas

Este apartado merece ser estudiado en detalle. Todo modelo de predicción
necesita ser entrenado con una serie de datos. Estos se componen tanto de
las variables independientes, que pretenden explicar el comportamiento de
la variable de salida, como de la propia variable de salida que se ha obtenido
de manera real y que posteriormente, se contrastará con la variable de salida
predicha para valorar la capacidad predictiva del modelo.

En este sentido, dichas señales, tanto las de entrada como la de salida, se
generan mediante la parametrización de los datos (según la fuente de infor-
mación elegida en el primer menú desplegable) a lo largo de una ventana
de d́ıas. Lo primero que se determina es la dimensión de una ventana des-
lizante que recorra los 10 años de los que se disponen los datos y que vaya
actualizando los valores más recientes para no perder el dinamismo y las
caracteŕısticas que predominan el subperiodo analizado. En esta versión, la
ventana deslizante tiene una longitud total de 4 años.

Una vez determinadas las particiones de estudio, para la generación de las en-
tradas se disponen de tres ventanas de distintas duraciones, correspondientes
al corto plazo, medio plazo y largo plazo correspondiente. En cambio, para
la construcción de la variable de salida se dispone de una única ventana,
la del futuro. Según los indicadores empleados, el valor de dichas variables
es diferente, pero la forma de generación de las mismas es sustancialmente
análoga. En este punto conviene aclarar que los metaparámetros optimizados
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permanecen fijos en todo este proceso, de ah́ı que se utilice una nomencla-
tura diferente, para aśı poder distinguirlo de los parámetros intŕınsecos a
cada uno de los modelos, que śı que vaŕıan diariamente conforme la ventana
deslizante va recorriendo todo el intervalo de estudio.

A continuación, se adjunta en la Figura 4.3 un ejemplo que pretende aclarar
la forma de proceder explicada anteriormente. Las ventanas vienen represen-
tadas por rectángulos de distintos colores, según su duración. La ĺınea azul
vertical ilustra la ventana deslizante cuya duración es de 4 años.

Figura 4.3. Parametrización de las señales

Una vez que se ha explicado el fundamento general que se emplea en la cons-
trucción de todas las entradas, conviene aclarar cada una de las posibilidades
existentes y el significado de estas. Para entender la terminoloǵıa, se denota
por “k” al instante en el que se pretende evaluar la predicción.

Un indicador u oscilador técnico es la representación matemática entre distin-
tas variables bursátiles (generalmente cotizaciones) que, según su tendencia,
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cambio de sentido o cortes con las ĺıneas de referencia indica el momento
de compra o venta del t́ıtulo. Se entiende por oscilador cuando el rango de
valores posibles vaŕıa entre 0 y 100.

a) Rentabilidades

En este caso, se corresponde con la rentabilidad que supone comprar al
inicio de cada una de las ventanas y vender en el instante k en el que
se realiza la inversión.

Dicha definición se podŕıa sintetizar de forma matemática a través de
las siguientes ecuaciones:

u1 [k] = 100×
CNpu [k]−ONpu [k − S + 1]

1 +ONpu [k − S + 1]
(4.3)

u2 [k] = 100×
CNpu [k]−ONpu [k −M + 1]

1 +ONpu [k −M + 1]
(4.4)

u3 [k] = 100×
CNpu [k]−ONpu [k − L+ 1]

1 +ONpu [k − L+ 1]
(4.5)

Donde :

u1 [k] , u2 [k] y u3 [k] representan, respectivamente, las
señales de entrada generadas dentro de las ventanas de corto,
medio y largo plazo.

CNpu [k] indica el precio de cierre normalizado de la sesión
correspondiente al d́ıa k.

ONpu [k −X + 1] representa el precio de apertura normalizado
al inicio de la ventana estudiada.

b) Incrementos de rentabilidad

En este caso, el significado es en esencia análogo al anterior, con la di-
ferencia que las entradas se calculan como incrementos entre śı. De esta
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forma la interpretación sufre una ligera modificación:

u1 [k] = u1profits [k] (4.6)

u2 [k] = u2profits [k]− u1profits [k] (4.7)

u3 [k] = u3profits [k]− u2profits [k] (4.8)

c) Rentabilidad a largo plazo

Con este tipo de entradas únicamente se utiliza la ventana correspon-
diente al largo plazo. Las tres señales parametrizadas adoptan la si-
guiente forma:

u1 [k] = u3profits [k] (4.9)

u2 [k] = 100×max
{
CNlong

(i)
}

(4.10)

u3 [k] = 100×min
{
CNlong

(i)
}

(4.11)

d) Incrementos de rentabilidad a largo plazo

En este caso, la construcción es idéntica a la generada con los incremen-
tos de rentabilidades.

u1 [k] = u1longprofits
[k] (4.12)

u2 [k] = u2longprofits
[k]− u1longprofits

[k] (4.13)

u3 [k] = u2longprofits
[k]− u1longprofits

[k] (4.14)
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e) Medias

En este supuesto, cada una de las entradas representan el precio medio
normalizado en el periodo determinado por la duración de la ventana
en cuestión. A medida que se incorporan nuevos datos desaparece el
primero, para aśı mantener la longitud de la ventana fija.

Una media móvil no anticipa ninguna tendencia, sino que se trata de
un indicador seguidor. Es decir, con ellas lo que se pretende es seguir
la pista de la tendencia y cuando se produce un determinado cambio
la media móvil lo que hace es confirmarlo. El objetivo fundamental es
obtener una suavización de los precios para aśı disminuir el ruido y con
ello, poder vislumbrar una dirección más clara de los precios. El efecto
perjudicial secundario consiste en el retraso de la actuación del mercado.

Las medias son muy útiles para trabajar cuando el mercado está en ten-
dencia ya que permiten aplicar una de las máximas del análisis técnico:
“la tendencia se mantiene vigente mientras no se demuestre lo con-
trario”. Sin embargo, cuando la evolución de la cotización sigue un
movimiento lateral, la utilización de medias móviles generaŕıa muchas
señales de compraventa falsas, lo que conduciŕıa a pérdidas, por ello, no
se recomienda su uso en estas situaciones.

u1 [k] = 100×
S∑

i=1

CNpu [k − S + 1]

S
(4.15)

u2 [k] = 100×
M∑
i=1

CNpu [k −M + 1]

M
(4.16)

u3 [k] = 100×
L∑
i=1

CNpu [k − L+ 1]

L
(4.17)

f ) Incrementos de medias

De nuevo, se procede de manera análoga a la construcción de otras en-
tradas basadas en incrementos.

u1 [k] = u1mean [k] (4.18)
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u2 [k] = u2mean [k]− u1mean [k] (4.19)

u3 [k] = u2mean [k]− u1mean [k] (4.20)

g) Polyfit

Este indicador trata de ajustar la evolución del precio según un polino-
mio de segundo orden. Para ello, toma la ventana larga e intenta ajustar
la evolución de la cotización a un polinomio de segundo grado. Una vez
que se obtienen los coeficientes independiente, lineal y cuadrático, se
parametrizan las entradas tal y como se indica a continuación.

CNpu (i) = a0 + a1 × i+ a2 × i2 (4.21)

Donde CNpu (i) representa el polinonio ajustado

u1 [k] = 100× a0 (4.22)

u2 [k] = 100× a1 × L (4.23)

u3 [k] = 100× a2 × L2 (4.24)

h) Sampling

Esta técnica podŕıa ser considerada el espejo del procedimiento usado
para obtener las rentabilidades. En este caso, se podŕıa entender que
el momento de compra es el mismo para todas las entradas y se pro-
duce desplazando el instante “k” tantos d́ıas como dimensión tenga la
ventana de largo plazo. Por su parte, la venta del t́ıtulo se efectúa al
final de cada ventana. Como su propio nombre indica, las entradas se
calculan tomando una muestra en cada una de las ventanas analizadas
y el precio de cierre normalizado en dichos d́ıas se corresponde con las
señales generadas en cada caso.

u1 [k] = CNpu [k] (4.25)
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u2 [k] = CNpu [k − L+M ] (4.26)

u3 [k] = CNpu [k − L+ S] (4.27)

i) Incrementos de sampling

Estas entradas se generan de igual forma que las anteriores que emplean
incrementos.

u1 [k] = u1sampling
[k] (4.28)

u2 [k] = u2sampling
[k]− u1sampling

[k] (4.29)

u3 [k] = u2sampling
[k]− u1sampling

[k] (4.30)

j ) RSI

El indicador de Fuerza Relativa es un indicador de tipo oscilador que
mide en cada instante la fuerza con la que actúan la oferta y la de-
manda. Cuando el RSI se aleja de la zona neutral (50) advierte que
las fuerzas realizadas por las demandas superan a las emitidas por las
ofertas, y, por ello, en cualquier momento dicha fuerza compradora se
puede extinguir y convertirse en una fuerza de oferta. Esto es un cla-
ro śıntoma que el valor está sobrecomprado y que, por ello, se debeŕıa
generar una señal de venta. Sucede justo lo contrario cuando el RSI
alcanza sus cotas inferiores.

En este sentido la forma habitual de operar consiste en trazar unas
ĺıneas horizontales que sirven como cotas para determinar el instante
en el que se puede considerar que el t́ıtulo comienza a estar sobrevendido
o sobrecomprado Generalmente dichos umbrales se suelen establecer en
30 y 70, respectivamente. Al contrario que las medias móviles, este tipo
de señales se detectan con facilidad en entornos de tendencias difusas.
Sin embargo, su uso no es aconsejable cuando el mercado presenta una
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dirección clara.

Sin embargo, como se anticipó en la introducción, uno de los objetivos
de este trabajo es sustituir dichas cotas fijas por dos bandas dinámicas
(umbrales superiores e inferiores) que se adapten con mayor flexibilidad
al seguimiento de la referencia dinámica que representa el mercado.

La fórmula matemática que permite generar las señales de entradas se
podŕıa sintetizar a través de la siguiente ecuación:

u1 [k] = 100− 100

1 + rs
, donde rs =

AS

BS

(4.31)

u2 [k] = 100− 100

1 + rs
, donde rs =

AM

BM

(4.32)

u3 [k] = 100− 100

1 + rs
, donde rs =

AL

BL

(4.33)

Donde :

AX representa la media de las variaciones del precio normalizado que
resultaron positivas en las ventanas corta, media y larga.

BX representa la media de las variaciones del precio normalizado que
resultaron negativas en las ventanas corta, media y larga.

A continuación se adjunta en la Figura 4.4 una gráfica en la que se
visualiza todo lo anterior.

k) Incrementos RSI

Como es de esperar dichas señales se generan mediante la diferencia de
las entradas generadas en el apartado anterior.

u1 [k] = u1RSI
[k] (4.34)

u2 [k] = u2RSI
[k]− u1RSI

[k] (4.35)
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Figura 4.4. Señales RSI

u3 [k] = u2RSI
[k]− u1RSI

[k] (4.36)

l) MACD

El MACD (Moving Average Convergence Divergence) es un indicador
que mediante el cruce de su ĺınea (MACD) y de su media móvil (Sign)
genera las señales de compraventa. La formulación matemática se sus-
tenta en la diferencia entre dos medias móviles concretas (una larga y
otra corta).

MACD = MME (Cotiz)12 −MME (Cotiz)26 (4.37)

Sign = MME (MACD)9 (4.38)

Donde :

MME (Cotiz)i indica la media móvil exponencial de las cotizaciones
de las últimas i sesiones.
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MME (MACD)i representa la media móvil exponencial de la señal
del MACD en las últimas i sesiones.

La utilidad del MACD radica en la anticipación del inicio o agotamiento
de una tendencia concreta. Los valores de 9,12 y 26 son las ventanas
usadas generalmente, sin embargo, mediante la optimización con AG
se obtendrán los metaparámetros óptimos que se debeŕıan emplear. A
continuación se adjuntan en las Figuras 4.5 y 4.6 cómo se generan dichas
señales.

Figura 4.5. Inputs MACD

4.4. Generación de los modelos

En los apartados anteriores ya se ha resaltado la importancia de utilizar pre-
dicciones de las distintas variables económicas para detectar y diagnosticar la si-
tuación del mercado financiero. Los valores predichos por cada uno de los modelos
facilitan la toma de decisiones, pues con ellos se pretende reducir la incertidumbre
que impregna al entorno. Los modelos de predicción no dejan de ser herramientas
que tienen como premisa fundamental el estudio de datos del pasado para la ex-
tracción de pautas de comportamiento del futuro.

De este modo, los modelos disponibles se pueden concebir como un sistema de
ecuaciones con variables interdependientes que describen la realidad económica a
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Figura 4.6. Señales MACD

estudiar, representan la relación de correlación con respecto a la variable medida
y sirven como aproximación para representar la realidad compleja que supone el
estudio del mercado bursátil.

En este contexto, una predicción económica es considerada satisfactoria si con-
tribuye a generar pautas coherentes respecto al comportamiento futuro del mer-
cado. Aśı pues, la predicción no debe de ser considerada como un fin en śı mismo,
sino un medio necesario para la generación de las estrategias de inversión eficientes.
A continuación, se adjunta en la Figura 4.7 la rentabilidad predicha por un mo-
delo EKF OSC, en la que se aprecia claramente que se cometen errores. Además,
también se incluye en la Figura 4.8 otra gráfica adicional que ilustra la correlación
existente entre la salida real y la predicha por el modelo en la que se pone de
manifiesto que su relación es mı́nima.

Con el empleo de estos modelos se puede trabajar d́ıa a d́ıa en la atmósfera
que envuelve el clima del mercado. Para el diseño de estos sistemas automáticos
de predicción se acuden al empleo de las señales descritas en el apartado ante-
rior. Para seleccionar cada uno de los modelos disponibles se dispone de un menú
desplegable que permite marcar la elección. La generación de dichos modelos de
predicción fue fruto de trabajos anteriores y engloban los siguientes modelos de
predicción:

Tres modelos basados en filtros de Kalman (EKF)
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Figura 4.7. Predicción con un modelo EKF OSC

Figura 4.8. Correlación del modelo EKF OSC

Modelos de regresiones lineales con ventanas rectangulares y exponenciales

Modelos basados en técnicas de clustering (K-means, GMM y SOM)

Dos modelos generados a partir de redes neuronales

Junto a ellos, también existe la alternativa de emplear métodos heuŕısticos, en
lugar de modelos de predicción. Para ello, lo primero que hay que hacer es definir
las condiciones que deben cumplir las entradas para que se generen las señales de
compraventa. Dichos requisitos se pueden seleccionar en los menús situados en la
esquina derecha superior del panel de las estrategias de inversión. Las condiciones
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impuestas dependen del nivel de los umbrales superior e inferior.

Una vez que se genera la predicción de la rentabilidad futura es necesario de-
cidir la postura que se va a adoptar (comprar, vender o mantener). Además, para
ello, no basta simplemente con que la operación sea rentable, sino que deben sa-
tisfacer unas condiciones adicionales impuestas por unos umbrales de compra y
venta. En este sentido, si la rentabilidad predicha supera el umbral superior se
venderá el t́ıtulo y de lo contrario, se procederá con la compra de éste. En el apar-
tado siguiente se profundizará aún más en estos conceptos.

A continuación, se adjunta en las Figuras 4.9 y 4.10 un esquema del proceso
seguido. La figura superior sintetiza las fases utilizadas mediante modelos de pre-
dicción y la inferior, el camino seguido mediante los métodos heuŕısticos.

Figura 4.9. Fases con un modelo de predicción

Figura 4.10. Fases con un método heuŕıstico

4.5. Diseño de estrategias de inversión

El eje central de este trabajo se centra en la optimización de estrategias de
inversión. Previo a ello, es necesario ilustrar la forma básica en la que se ope-
ra. En este punto los metaparámetros juegan un papel crucial en la apuesta por
estrategias rentables. Conviene recordar que en esta versión de la aplicación los
metaparámetros óptimos son constantes durante toda la predicción, a diferencia,
de los parámetros propios de cada método que śı que, se van actualizando confor-
me se va recorriendo todo el espacio temporal a través de la ventana deslizante.

Los metaparámetros considerados ya se presentaron en la introducción del pre-
sente trabajo, sin embargo, conviene profundizar en la definición de cada uno de
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ellos para aśı adoptar una visión global del problema en cuestión.

Ventanas

La correcta definición de estos metaparámetros es esencial para la conquista
del objetivo perseguido. Estas variables influyen en la construcción de las
señales de entradas y salidas que se emplean para el entrenamiento de los
modelos de predicción. Cada uno de los valores representan el número de
sesiones que se van a considerar para parametrizar las entradas y salidas.

Un modelo es una representación simplificada de algún aspecto de la reali-
dad. Para que sea realmente eficiente tiene que mantener un equilibrio entre
la manejabilidad de éste y su realismo. Por ello, más que tratar de encontrar
un modelo complejo que se ajuste a la perfección al fenómeno de estudio, se
pretende diseñar uno cuya utilidad pueda ser extrapolada a otros entornos
financieros. Esta es la razón fundamental por la que únicamente se emplean
tres señales para entrenar el modelo, porque controlando correctamente las
ventanas correspondientes al corto, medio y largo plazo, se puede llegar des-
cribir el comportamiento global de la tendencia del mercado que, al fin y al
cabo, es lo que se toma por referencia a la hora de definir una estrategia de
inversión concreta.

Filtro

La función principal del filtro sigue el hilo del pensamiento anterior. Los
modelos de predicción tratan de encontrar patrones en el pasado para poder
anticiparse a lo que va a suceder en el futuro. Por ello, como los mercados
financieros están caracterizados por su alta no linealidad y dinamismo, no
merece la pena confundir al modelo con datos demasiados caóticos y rui-
dosos que distorsionen e impidan que estos puedan captar lo esencial. Por
ello, los datos originales se filtran mediante este parámetro, se trata de un
procedimiento análogo a emplear un filtro paso bajo con una determinada
frecuencia de corte.

Además, gracias a ello, también se consigue que los modelos de predicción
esquiven la trampa del sobre aprendizaje, es decir, se evita que los modelos
se aprehendan los datos actuales y pierdan capacidad de generalización para
situaciones y adversidades futuras.
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Parámetro EKF

Con este metaparámetro sólo se trabaja si se decide emplear alguna de las
variantes de los modelos de EKF y, además, es el único parámetro interno de
un modelo de predicción que se ha definido como un metaparámetro. Estos
modelos, operan con las varianzas o incertidumbres de las variables de estado
y de las observaciones. Las variables de estado empleadas pueden representar
rentabilidad o parte de la rentabilidad predicha por el modelo, o parámetros
internos del modelo que efectúan dicha predicción.

La principal diferencia entre ambas variables de estado es la variabilidad
que presentan. Aquellas que se identifican con parámetros conviene que se
renueven y se adapten de una forma mucho más suave y lenta, es decir, pre-
sentan una varianza muy reducida. En este sentido, el parámetro de EKF
representa la relación de varianzas entre ambas variables. Su rango abarca
desde -1 hasta -10, y representa los órdenes de magnitud que son menores
las varianzas de los parámetros frente las variables de estado.

A continuación, se adjuntan en las Figuras 4.11 y 4.12 dos gráficas en las que
se muestra la evolución de los parámetros y las variables de estado para el
modelo de EFK OSC. En este caso no se dejó la elección del parámetro EKF
al libre albedŕıo, sino que se optimizó con AG y su valor se fijó en -3,4, lo
que indica que los parámetros presentan una varianza del orden 10−3,4 veces
menor.

Figura 4.11. Evolución de los parámetros del EKF OSC
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Figura 4.12. Evolución de las variables de estado del EKF OSC

Ponderación del riesgo

Este es un metaparametro adicional que sólo se emplea en el caso que se op-
te por una función multiobjetivo. Como ya se explicó durante el caṕıtulo de
algoritmos genéticos, existen dos formas de evitar que se generen estrategias
de inversión muy arriesgadas e inestables.

En el caso que concierne, el método implementado consiste en penalizar la
máxima rentabilidad con la máxima racha negativa, entendiendo esta varia-
ble como un indicador de riesgo. En este sentido, en lugar de definir una
función multiobjetivo que tratara de satisfacer simultánea y equitativamente
ambos requisitos, se optó por definir un parámetro de ponderación que se
ajustara también según la volatilidad general del mercado y la aversión al
riesgo dispuesta a asumir.

Toma valores entre 0 y 1, y no hace falta emplear ningún tipo de ganancia
adicional pues las dos variables que se relacionan entre śı miden rentabili-
dades y por ello, operan en las mismas unidades. De este modo, mientras
más cercano esté su valor a 0 mayor grado de penalización sufre la máxima
rentabilidad alcanzable por culpa del riesgo del mercado.

Umbrales
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Estos metaparámetros se emplean fundamentalmente como máscara adicio-
nal para evitar que se generen señales compraventa falsas que conduzcan
a pérdidas irreversibles. Por ello, para que se efectúe la compra de un de-
terminado valor, no basta con que dicha inversión sea rentable, sino que la
rentabilidad esperada debe superar una determinada cota, representada por
el umbral superior. Del mismo modo se procede en el caso que pretenda ven-
der un determinado valor.

Una vez que se han explicado las bases teóricas que sirven de soporte conviene
clarificar todo el procedimiento analizado mediante un ejemplo concreto ejecutado
desde la aplicación desarrollada. Para ello, es necesario distinguir dos escenarios,
según el método empleado (modelos de predicción o heuŕısticos).

a) Modelos de predicción

Cronológicamente lo primero que se realiza es la optimización de los meta-
parámetros para las estrategias de inversión. Para ello, lógicamente, se simulan
una población de casos en los que se construyen distintos modelos de predicción
con diferentes metaparámetros. Ello se emplea para que, con la rentabilidad pre-
dicha en cada simulación, se puedan evaluar las funciones objetivos definidas en
seno del AG. Una vez que se han determinado la combinación óptima de éstos, se
toma la rentabilidad de salida predicha por el modelo de predicción en cuestión.

Posteriormente, se generan las señales de compraventa. Si la rentabilidad pre-
dicha supera el umbral superior, se programa una señal de compra, en cambio,
si la rentabilidad predicha por el modelo cae por debajo del umbral inferior, se
genera la venta del t́ıtulo. Para codificar estas señales se identifica la compra con
un ‘1’, la venta con un ‘-1’ y la opción de mantener con un ‘0’. Sin embargo, si
se representara gráficamente estas secuencias con valores comprendidos entre 0 y
1, no se podŕıa visualizar en detalle cada una de las transacciones efectuadas. Por
ello, se escalan dichos valores multiplicándolos por un factor de ampliación que
viene determinado por el máximo valor de la rentabilidad predicha en el intervalo.

Todo lo descrito anteriormente se puede apreciar en el gráfico inferior de la
izquierda disponible en la interfaz de la aplicación. Por otra parte, el gráfico que
está a su derecha indica el resultado de aplicar dichas estrategias de inversión y la
rentabilidad que se va acumulando tras la ejecución de cada una de las transac-
ciones bursátiles. A continuación, se ilustran gráficamente cada uno de los pasos
detallados en este apartado. Dichas figuras son fruto de un ejemplo concreto co-
rrido con la aplicación. Para ello, se optimizaron los metaparámetros de la acción
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correspondiente a ACS (Actividades para Construcción), mediante AG y se generó
la predicción empleando una regresión lineal con una ventana exponencial.

1. La rentabilidad predicha por el modelo se somete a unos umbrales de com-
praventa, representados mediante las dos ĺıneas rojas horizontales. En este
caso, los valores que toman son 3 y -1.

Figura 4.13. Filtro de la señal predicha con los umbrales
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2. Se generan las señales de compraventa

Figura 4.14. Generación de las señales de compra-venta

3. Se representa el resultado de la aplicación de dichas estrategias de inversión

Figura 4.15. Rentabilidad fruto de la estrategia de inversión

Se representan con triángulos las transacciones efectuadas y se cuantifica la
rentabilidad acumulada, asociada a dichas operaciones, mediante una ĺınea
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continua azul.

b) Método heuŕıstico

La realidad del mercado de valores no es un escenario estático, generalista y
determinista, como podŕıa desprenderse de la hipótesis de los Mercados Eficientes.
Por el contrario, se envuelve en un contexto que fluctúa constantemente, en el que,
las velocidades de cambio permanente son exigidas desde la misma necesidad de
subsistencia. En este sentido, los métodos heuŕısticos se presentan como una alter-
nativa válida, seria y pertinente a las necesidades investigativas para el desarrollo
de estrategias de inversión óptimas.

El método heuŕıstico se compone de un conjunto de pasos que deben efectuarse
para identificar, en el menor tiempo posible, una solución de alta calidad (aunque
no tiene por qué ser la óptima). Este enfoque aprovecha la estructura del proble-
ma y lo esquematiza mediante la formulación de una serie de reglas racionales que
se traducen en condiciones simbólicas que se han de cumplir para que el método
detecte un cambio y genere una respuesta ante él.

La ventaja principal de este método es que la naturaleza intŕınseca del pro-
blema permanece indemne. De este modo, se aprovecha, mediante el aprendizaje
inteligente, la esencia de dicha información intacta para llegar a soluciones eficien-
tes que se adapten con gran flexibilidad al dinamismo del mercado. Por ello, el
objetivo de este método no consiste en generar una predicción futura de la evolu-
ción de las cotizaciones, sino que, basándose en la información inmediata actual,
se automatiza el proceso de generación de señales de compraventa mediante la
definición de unas condiciones lógicas.

Como ya se ha puntualizado en numerosas ocasiones, el fin último de esta fase
no es generar predicciones óptimas, sino que lo que se persigue es tratar de gestar
abstracciones del futuro para el diseño de estrategias de inversión de alta calidad.
Este factor es el que propicia la toma de una postura más favorable hacia el empleo
de este tipo de métodos. Además, este modelo casa muy bien con la optimización
mediante algoritmos genéticos, ya que la heuŕıstica es la base fundamental que
soporta el pilar de este tipo de algoritmos.

Una vez analizado en qué consiste el método heuŕıstico, conviene extrapolar sus
conjeturas al ámbito de interés.También se toman como entradas las tres variables
parametrizadas, cuyo tratamiento ya fue foco de discusión de apartados anteriores.
Para generar señales de compraventa se definen una serie de condiciones lógicas,
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que son seleccionadas en la pestaña superior derecha del panel de la estrategia de
inversión.

Generalmente, las opciones contempladas son que todas las entradas tienen
que superar simultáneamente el umbral superior para que se efectúe una compra,
y que, por el contrario, todas las entradas deben faltar, al mismo tiempo, el umbral
inferior para que se proceda con la venta. No obstante, también se contempla la
posibilidad de emplear condiciones h́ıbridas que permitan el tratamiento indivi-
dualizado de cada una de las variables de entrada. Una vez que se ha decido las
condiciones con las que se desea operar se procede con el diseño de la estrategia
de inversión.

A continuación, se presenta un ejemplo realizado con la aplicación para una
acción del banco BBVA.

1. Se definen las condiciones de compraventa en base a los umbrales establecidos

Figura 4.16. Generación de las señales de compra-venta

En este caso se tomaron como entradas las rentabilidades calculadas en ven-
tanas de 40, 20 y 10 d́ıas de duración, que vienen representadas por las curvas
de diferentes colores y se eligieron condiciones estándares. En este sentido, se
puede observar cómo en abril de 2012, al estar todas las entradas por debajo
del umbral mı́nimo, se generó una señal de venta.
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2. Se representa el resultado de la aplicación de dichas estrategias de inversión

Figura 4.17. Rentabilidad fruto de la estrategia de inversión

La operación señalada anteriormente se representa por su correspondiente
triángulo y tras ello, se calcula la rentabilidad acumulada tras la transacción
efectuada.

4.6. Optimización de las estrategias de inversión

El problema que se pretende solucionar con este trabajo es de carácter mul-
tiobjetivo, pues no sólo está enfocado en la optimización de los parámetros de
los indicadores técnicos para maximizar los rendimientos esperados, sino que, esta
búsqueda de los valores óptimos tiene que estar en sintońıa con la adquisición de
otros objetivos como la reducción del riesgo asumido. No obstante, el tratamiento
de este último fin admite diferentes configuraciones según la aversión al riesgo del
agente. Como ya se explicó durante el caṕıtulo de AG, se puede controlar dicho
riesgo bien penalizando la función que maximiza la rentabilidad o restringiendo
el espacio de búsqueda de soluciones a aquellas que presenten una racha negativa
tolerable.
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Es importante matizar que no hay ninguna fórmula estática y cerrada capaz de
batir al mercado en cualquier circunstancia, pues el propio mercado la inutilizaŕıa
en muy poco tiempo. De hecho, al análisis técnico se le achaca que es utilizado
por un gran número de operadores con conocimientos limitados de resortes fiables
sobre los que se sustentan el ámbito económico y financiero, y que, por ello, tra-
tan de automatizar cualquier toma de decisiones para evitar ambientes nebulosos.
Por ello, el objetivo de este proyecto no es encontrar una fórmula infalible para
describir el mercado, porque se presume que dicha herramienta seŕıa una utoṕıa.
En cambio, lo que se propone es presentar mecanismos para buscar estrategias
eficientes, pero sin perder la perspectiva que, siempre deben estar controladas por
la propia racionalidad humana, sin caer en la trampa de las emociones.

A continuación, se presenta un ejemplo basado en una experimentación que
realizó Llinares (2008) [163] en la que evidencia la trascendencia de la correcta
elección de los parámetros para los indicadores y osciladores técnicos. En éste
utiliza como entradas medias móviles calculadas para diferentes longitudes de ven-
tanas móviles Para ello, toma siete valores muy diferentes entre śı para poder
representar la diversidad existente en el mercado bursátil. Las acciones escogidas
son las siguientes:

Dos ı́ndices: el IBEX 35 y el DIJA.

Un valor con gran volumen de transacciones: Telefónica.

Un valor pequeño y con claro carácter especulativo: Telepizza.

Un valor pequeño y no especulativo: Zardoya.

Un tipo de interés: el Bund alemán.

Un tipo de cambio: el del euro al dólar.

Se calculan los resultados para un inversor que hubiese operado diariamente
con un sistema basado en el famoso cruce de medias móviles en un periodo de 8
años (1997-2005). En dicho desarrollo sólo se permiten emplear posiciones largas y,
además, para otorgarle cierto realismo, se supone que el intermediario cobra unas
comisiones del 0,20 % por cada transacción efectuada. Por último, merece la pena
comentar, que en este caso todos los metaparámetros permanećıan constantes en
el intervalo considerado. Por ello, este entorno presenta cierta analoǵıa con el am-
biente en el que se desarrolla la aplicación.
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En este sentido, el objetivo de la investigación consiste en determinar en qué
supuestos la combinación de metaparámetros para la selección de la duración de
las ventanas resultan en una estrategia más rentable que la opción de comprar y
mantener. Para representarlo, se opta por colorear de rojo las casillas en las que
no se superan y, por el contrario, de verde, aquellas que baten al mercado.

En primer lugar, se comienza presentado en la Figura 4.18 los resultados aplica-
dos para el IBEX 35. Tal y como se puede observar, no se podŕıa refutar, hablando
en la jerga estad́ıstica, la hipótesis nula que sustenta la eficacia del empleo de
una estrategia de comprar y mantener. Dicha verdad se deberá seguir aceptando
como provisional, pues el grado de confianza de que se mejore la situación no es
significativo.

Figura 4.18. Medias móviles para IBEX 35

A continuación, se analiza con la Figura 4.19 el otro ı́ndice considerado. Aqúı no
hay ningún tipo de incertidumbre, los resultados revelan que no es aconsejable en
absoluto aplicar técnicas basadas en medias móviles en este contexto. No obstante,
ello no implica necesariamente que su uso deba absolutamente descartado. Quizás,
no se haya formulado correctamente el problema en cuestión, ¿por qué optar por
metaparámetros fijos durante todo el intervalo, cuando se trata de predecir la
evolución del ı́ndice con mayores seguidores a nivel mundial? Esta interrogativa se
deja abierta y será foco de discusión posterior.

Los resultados para Telefónica, mostrados en la Figura 4.20 parecen mejorar si
se emplean un número de sesiones más reducido en la ventana corta.
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Figura 4.19. Medias móviles para DJ Industrial

Figura 4.20. Medias móviles para Telefónica

En el caso de Telepizza, los resultados, presentados en la Figura 4.21 son cla-
ramente satisfactorios, quizás esto se deba al carácter especulativo que impregna
al valor.
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Figura 4.21. Medias móviles para Telepizza

En su contra, si se aplica la técnica al valor de Zardoya los rendimientos resultan
ser pésimos, tal y como se puede observar en la Figura 4.22.

Figura 4.22. Medias móviles para Zardoya

En el supuesto del bono alemán, tal y como se ve en la Figura 4.23 las opciones
de batir al mercado también son mı́nimas, a pesar de ser considerado un tipo de
interés que a largo plazo suele tender a oscilar en torno a un punto.

Por último, se presentan en la Figura 4.24 los resultados tras la aplicación de
esta técnica a la tasa de cambio entre el euro y el dólar. Este estudio tiene especial
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Figura 4.23. Medias móviles para Bund

interés en la aplicación, pues como se comentó en el apartado de la transforma-
ción de los datos, el precio normalizado representa una rentabilidad que supone el
beneficio conjunto de la rentabilidad del propio valor y de la evolución del tipo de
cambio al que cotiza. Los resultados obtenidos tampoco parecen revelar un gran
avance en la aplicación de estas técnicas.

Figura 4.24. Medias móviles para el tipo de cambio euro-dólar

A ráız de este experimento se pueden extraer una serie de conclusiones. En
general, usar técnicas basadas en medias móviles mediante la definición arbitraria
de los parámetros, no conduce al diseño de estrategias de inversión eficientes. Por
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otra parte, no basta con la optimización de los parámetros en un intervalo de tiem-
po estático, sino que dicha optimización debe actualizarse cada cierta frecuencia,
para aśı ir adaptándose a las fluctuaciones del mercado.

En este punto álgido, es preciso comentar que esto último no es posible imple-
mentarlo con la versión actual de la aplicación. En su lugar, para no perder este
dinamismo, los valores que se adaptan a cada situación son los parámetros internos
de cada modelo. Por otra parte, también se habilita la posibilidad de seleccionar
un periodo que se desee analizar con mayor profundidad. Las acciones muestran
diferentes tendencias en instantes concretos, y por ello, hay indicadores que pueden
funcionar bien en un escenario y fallar en el siguiente.

Siguiendo esta ĺınea de pensamiento, seŕıa interesante analizar cuáles son las
combinaciones de metaparametros óptimas para cada una de las tendencias clási-
cas que puede seguir el mercado (alcista, movimiento lateral y bajista), para aśı
solucionar la limitación que presenta el diseño actual de la aplicación. De este mo-
do, como con los distintos indicadores lo que se pretende predecir, no es tanto el
valor futuro exacto del valor, sino determinar si se está en tendencia y su tipo, una
vez que se ha logrado captar este factor se aplicaran los metaparametros óptimos
calculados. Esto se estudiará posteriormente en el caṕıtulo de resultados.

Una vez que se ha explicado la necesidad de optimizar los parámetros de los in-
dicadores, conviene revisar las caracteŕısticas generales del AG empleado, aunque
para una descripción más detallada de estos se puede acudir al caṕıtulo de AG. El
problema que se pretende resolver presenta gran complejidad lo que requiere del
empleo de un algoritmo flexible y versátil capaz de ajustarse a diferentes estrate-
gias.

El algoritmo desarrollado calcula el rango de cada individuo mediante el con-
cepto de dominancia de Pareto, en el que la posición de cada uno de ellos depende
del número que lo dominan. Se recuerda que, para escalar las puntuaciones de
cada uno de los individuos de la población, se emplea una función penalizadora
que descarta automáticamente aquellos individuos que no cumplen las restriccio-
nes impuestas. Los restantes se ordenan según el valor computado por la función
fitness, mientras más baja sea la evaluación, mayor calidad posee el gen. Además,
para desempatar aquellos individuos que tienen la misma puntuación, se emplea
el concepto de “distance crowding”, y por ello, se escoge a aquel individuo que
presente una distancia media, con respecto al resto de la población, superior al
resto, para aśı favorecer la diversidad del material genético.
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Por otra parte, se añadió al algoritmo la posibilidad de emplear el elitismo,
para aśı salvar automáticamente a los mejores de individuos de cada generación y
garantizar que nunca se va a dar un paso hacia atrás en cuanto a la calidad de las
soluciones computadas en cada ejecución.

Con respecto a los operadores de reproducción, para la función de cruce, se
opta por la selección del cruce uniforme para aśı otorgar la misma probabilidad
de propagación de los genes a cada uno de los padres que intervienen. Para ello,
se emplea una máscara binaria que se genera aleatoriamente y filtra los valores
entre los padres. Por otra parte, con respecto al operador de mutación, se emplea
una función con una probabilidad muy escasa, para asegurar la convergencia del
algoritmo, con los parámetros de escala y encogimiento iguales a 1 y sesgada hacia
la reproducción de aquellos individuos con mejor aptitud. Por último, se deter-
minaron los parámetros de control óptimos para algunos de estos elementos y su
explicación se justificó en el apartado de la optimización del AG.

Por otra parte, también se sugirió la paralelización del AG para procesar las
secuencias internas del mismo en distintos procesadores y con ello, acelerar la
ejecución del proceso. En este sentido, se programó que las funciones objetivo y
las restricciones, fueran evaluadas simultáneamente. El inconveniente que presen-
ta este método es que el coste de la comunicación entre los distintos dispositivos
sobrecarga demasiado la CPU y provoca colapsos en la memoria del ordenador.
Todas estas opciones descritas anteriormente se pueden personalizar dentro del
menú correspondiente a la optimización, situado en la esquina derecha superior de
la interfaz. Está compuesto por diferentes pestañas:

La primera, permite lanzar la optimización y una vez que ha finalizado la
simulación, muestra por pantalla el resultado. Dicho informe incluye el máxi-
mo beneficio calculado, el tiempo consumido en la ejecución, la combinación
de metaparámetros óptimos y, por último, la razón por la que el algoritmo
se detuvo.

La segunda, permite seleccionar las opciones personalizadas con las que se
desea trabajar. Dentro de ellas se permite elegir:

• Algoritmo desarrollado: multiobjetivo o restringido.

• Función de evaluación para agrupar las rentabilidades individuales de
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cada uno de los valores que conforman la cartera: sum, mean y median.

• Fracción de hijos que se van a reproducir mediante el cruce: CrossoverFr.

• Máximo porcentaje de racha negativa tolerable (con respecto al benefi-
cio total): Negative Streak.

• Habilitación de la computación en paralelo: Use Parallel.

Por último, la tercera y cuarta pestaña permiten analizar de forma rápida el
resultado de la optimización. En ellas se incluyen una tabla que recoge por
filas cada uno de los valores seleccionados (se codifican numéricamente, pero
se genera un mensaje adicional que informa del nombre del valor al hacer
doble clic sobre el mismo), y por columnas el beneficio y la máxima racha
negativa computada. Estas tablas se construyen tanto como para el conjunto
de entrenamiento como el de test. No obstante, para generar esta tabla no
hace falta lanzar ninguna optimización, sino que se calculan, por defecto, con
la combinación de metaparámetros disponibles en la interfaz. Ello se habilitó,
pues en algunos casos, como las redes neuronales, el proceso de optimización
se vuelve demasiado costoso y se puede llegar a una aproximación de los
resultados si, en lugar de tratar de optimizar una red neuronal, se lanza una
regresión lineal.

Asimismo, se restringió el espacio de búsqueda del algoritmo limitando unos um-
brales máximos y mı́nimos cuyo rango encontrara un equilibrio entre la extensión
(para no perder la diversidad de la población y evitar caer en óptimos locales)
y la precisión (para no aumentar desmedidamente el coste computacional de la
simulación).

Por último, es necesario recordar que no basta con ser capaces de encontrar
estrategias de inversión rentables para el conjunto de datos que se emplean para
entrenar el modelo, sino que es necesario liberar una proporción de las muestras
disponibles para valorar la calidad del método empleado. En este trabajo se ha
optado por dividir el peŕıodo de 10 años en dos conjuntos, el de entrenamiento y
test, de igual tamaño. Con ello, se vigila el problema de sobreajuste para verificar
que el modelo no se está aprehendiendo los datos y no está perdiendo la capacidad
de generalizar en otros ambientes diferentes.
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Sin embargo, el problema que puede presentar dicha estructuración es que,
teóricamente, para que el método funcione se debe seleccionar el conjunto de en-
trenamiento de manera que sea significativo. Es decir, en el caso que concierne,
se debeŕıa dividir el espacio muestral de forma que el conjunto contemplara todas
las situaciones de tendencias posibles. Porque claro está que, por pura lógica, los
metaparámetros óptimos para el caso que el mercado esté en tendencia alcista no
coindicen en absoluto con el caso que atraviese una evolución bajista.

A continuación, se adjuntan la Figura 4.25 en la que se pone de manifiesto
estas singularidades. La primera figura representa la evolución del precio de cierre
de ACS (Actividades de Construcción) del año 2009 hasta 2019. Se dividió dicho
espacio temporal en dos conjuntos, el de entrenamiento que abarcaba el tiempo
transcurrido entre 2009 y 2014 y el de test, el restante.

Figura 4.25. Evolución ACS

Tal y como se puede observar, el periodo analizado para el conjunto de entre-
namiento está marcado por una clara tendencia bajista que se comienza a corregir
en los últimos años. En cambio, el conjunto del test está inmerso en un movimiento
lateral ligeramente alcista. Por lo tanto, ambos conjuntos representan evoluciones
completamente distintas, lo que dificulta la predicción de la evolución, ya que el
modelo no se ha entrenado con pequeñas dosis de pautas similares de comporta-
miento que pueda emular en el citado contexto.

A continuación, se adjunta en la Figura 4.26 los resultados tras la optimización
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con el modelo EKF OSC y usando como indicador técnico las rentabilidades.

Figura 4.26. Estrategia desfavorable

Los resultados obtenidos no son nada satisfactorios ya que, de implementar la
estrategia de inversión sugerida, se perdeŕıa dinero en el futuro. Sin embargo, esto
no es problema de los AG. Analizando con detalle este supuesto, se observa en la
Figura 4.27 como la predicción de la rentabilidad futura también deja mucho que
desear. Claro está que no es necesario obtener predicciones calcadas, pero como
mı́nimo que la correlación sea positiva o nula, nunca negativa y eso es lo que sucede
en este caso, tal y como se puede apreciar en la Figura 4.28.

No obstante, también se puede sacar partido de esta situación. Si la correlación
es negativa, ello implica que se ha predicho en el sentido inverso en el que realmen-
te se mueve el mercado. Por ello, se puede aprovechar este dato para emplear una
estrategia de inversión complementaria a la sugerida (Figura 4.29). Los resultados
obtenidos en este caso permiten batir al mercado. Se consigue una rentabilidad to-
tal del 73 %, una rentabilidad compuesta del 94 % mientras que con una estrategia
de comprar y mantener se generaŕıa sólo el 23 % del beneficio.

Otra opción para solucionar el problema anterior, y que abre una nueva v́ıa
de proliferación para futuros desarrollos, consiste en permitir actualizar los me-
taparámetros conforme se va recorriendo la ventana deslizante para aśı evitar el
problema que se ha expuesto, pues como se observa, no basta sólo con ir adaptando
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Figura 4.27. Rentabilidad predicha

Figura 4.28. Correlación negativa

los parámetros internos de los modelos de predicción, sino que también aquellos
con los que se construyen los osciladores técnicos se debeŕıan ir ajustando a las
nuevas situaciones.

Por último, para rematar este análisis, la robustez de los AG es un estudio
primordial en este contexto. Los mercados financieros son altamente dinámicos y
no lineales, por ello, si se emplean AG las soluciones aportadas deben ser robustas
frente a perturbaciones temporales que aturden el mercado. Ante escenarios tan
volátiles en los que la función fitness evoluciona con el tiempo, si no se controla la
robustez del sistema se pueden llegar a penalizar soluciones aptas por la filtración
de ruidos que sensibilizan el entorno.
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Figura 4.29. Resultado favorable

Por ello, para valorar el grado de robustez de un sistema genérico, se suele
determinar la variabilidad del error cometido en la predicción de distintas simula-
ciones. Extrapolando esta herramienta de detección al ámbito de estudio, la forma
de valorar la robustez del método planteado fue simular dos casos idénticos y regis-
trar los valores del individuo medio de la población computado en cada iteración.
Los valores calculados no son iguales ya que depende en cierta medida del azar.
Posteriormente, se realizó un test estad́ıstico para valorar si la media poblacional
de ambas distribuciones pod́ıa ser considerada iguales. Para ello se recurrió a la
inferencia estad́ıstica y se realizó un contraste de hipótesis paramétrico basado en
la diferencia de medias poblacionales.

Para estimar el estad́ıstico de contraste se operó bajo la hipótesis que las varian-
zas de ambas muestras eran desconocidas y diferentes. Los resultados del contraste
de hipótesis se adjuntan en la Figura 4.30. Dado que el p-valor es muy alto (96 %),
no se puede rechazar, bajo los niveles de significación habituales, que las medias de
ambas muestras sean iguales. Ello quiere decir que, a priori, las soluciones apor-
tadas presentan cierta robustez frente a las perturbaciones. Esto es una de las
razones fundamentales por las que se ha optado por la optimización con este tipo
de algoritmos. Una de las herramientas más brillantes de los sistemas naturales es
su capacidad para innovar y responder dinámicamente ante eventos imprevistos y
entornos volátiles, por ello, un algoritmo que contempla estas nociones de carácter
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biológico casa perfectamente con el problema de estudio.

Figura 4.30. Contraste de hipótesis

Por otra parte, también se adjunta en la Figura 4.31 una gráfica donde se
representa el valor que toma el estad́ıstico de contraste, suponiendo que dicha v.a.
bajo Ho cierta, se distribuye según una normal. Al ser prácticamente 0 no hay
indicios para refutar la verdad que se ha tomado como provisional.
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Figura 4.31. Distribución de probabilidad para el estad́ıstico de contraste
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Caṕıtulo 5

Resultados

5.1. Elementos del informe de resultados

Esta sección se encarga de mostrar información útil por pantalla para el usuario.
Está compuesta por dos cuadros de textos. El primero de ellos, incluye información
relativa a un d́ıa espećıfico para el primer el valor seleccionado. Informa sobre el
sector espećıfico, la industria y la moneda a la que cotiza la acción. Además,
también permite conocer el precio de apertura, cierre, máximo y mı́nimo del d́ıa
en cuestión; el valor que toman las entradas empleadas en el modelo de predicción
y la volatilidad que sufre el valor en el d́ıa. A continuación, en la Figura 5.1 se
adjunta una imagen donde se ilustra todo lo anterior.

El otro de los cuadros de texto contiene la información relativa a la estrategia
de inversión sugerida. En primer lugar, se incluye la combinación de ventanas que
se ha empleado para la parametrización de las señales, junto con los umbrales que
determinan las señales de compraventa. Esta sección se subdivide en dos sustan-
cialmente iguales que únicamente difieren en el tipo de datos usado. En la primera
se muestran los resultados del conjunto de entrenamiento, mientras que en la se-
gunda se adjuntan los obtenidos para el conjunto del test.

Ambas informan, de forma general, sobre el tiempo de duración de la inversión,
la máxima rentabilidad obtenida y las rachas experimentadas. A continuación, se
explicará en detalle el significado de cada uno de estos datos obtenidos:

Fecha inicial, final y número de años que abarca cada uno de los tramos,
tanto para la optimización como para el test

Rentabilidad total acumulada
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Figura 5.1. Stock Info ACS

Rentabilidad compuesta: es aquella que se calcula teniendo en cuenta que se
reinvierte lo que se va obteniendo

Rentabilidad pasiva: es la que se obtiene cuando se invierte al principio y se
recupera la inversión al final

Número de operaciones de compraventa efectuadas en cada intervalo, distin-
guiendo las que generan beneficios y las que no. Además, también se incluye
el número medio de operaciones realizadas en cada año

Máxima y mı́nima rentabilidad acumulada

Máxima racha, tanto positiva como negativa.

Duración máxima, mı́nima y media de las operaciones de compraventa

Tiempo total con posiciones abiertas

Coste de cada operación

A continuación, se adjunta la Figura 5.2 en la que se visualizan todos los datos
explicados anteriormente.

Por último, para finalizar con el informe de resultados, este cuadro de texto
también incluye un dossier pormenorizado en el que se incluye con detalle la fecha
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(a) Metaparámetros de la estrategia de inversión (b) Resultados

Figura 5.2. Panel de información

en la que se efectúan las operaciones de compraventa, aśı como, los precios a los
que se realizan. La Figura 5.3 muestra parte del informe.

Figura 5.3. Operaciones compraventa

5.2. Comparación con una estrategia de comprar

y mantener

En primer lugar, se han diseñado estrategias de inversión para los valores de Ac-
tividades de Construcción (ACS), la entidad bancaria La Caixa (CABK) y Aena,
optimizando los metaparámetros de distintos modelos combinándolos con múltiples
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entradas. Se han elegido dichas acciones ya que no presentan una evolución marca-
da por una tendencia clara, sino que en función del periodo analizado se muestran
más afines a algún movimiento del mercado. De esta forma, dicho progreso podŕıa
ser el de un valor genérico cualquiera. Con este estudio se desea estimar si el AG
aporta soluciones capaces de batir al mercado, se pretende valorar el potencial
que tiene la herramienta en global, por ello, se optimizaron distintos modelos de
predicción combinándolos con múltiples entradas.

Se optó por la optimización multiobjetivo, pues es la que garantiza con mayor
seguridad que el algoritmo va a converger. Además, de haber usado la restringida,
se debeŕıa haber optado por una tolerancia al riesgo común, para después poder
comparar los resultados obtenidos y con ello, no se veŕıa con tanta claridad cuáles
son los valores que presentan mayor volatilidad. Para el desarrollo del análisis, se
compararon las rentabilidades que se obtendŕıa en el futuro de aplicar la estrategia
de inversión sugerida, y la que se lograŕıa si se optara por una gestión pasiva. A
continuación, se muestran en las Tablas 5.1 y 5.2 los resultados del estudio. Todas
las rentabilidades son las que se acumulaŕıan en un periodo de 5 años.

Valor Modelo Entrada
Total Profit
( %)

Min Streak
( %)

Passive
Profit ( %)

ACS Heuŕıstico Profits 136 -58 -24

ACS Heuŕıstico Long Profits 158 -54 -18

ACS Heuŕıstico Means 115 -4 -26

ACS Heuŕıstico Inc Means 43 -54 -26

ACS EKF OSC Profits 144 0 -23

CABK EKF OSC Polyfit 173 -32 32

AENA Regresión Long Profits 100 0 70

AENA Heuŕıstico Long Profits 79 0 -73

Tabla 5.1. Comparación de resultados para optimización
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Valor Modelo Entrada
Total Profit
Test ( %)

Min Streak
Test ( %)

Passive
Profit
Test( %)

ACS Heuŕıstico Profits -0,1 -47 -37

ACS Heuŕıstico Long Profits 49 -24 44

ACS Heuŕıstico Means 115 -35 39

ACS Heuŕıstico Inc Means -9 -20 36,8

ACS EKF OSC Profits 73 -1 29

CABK EKF OSC Polyfit -20 -36 -28

AENA
Regresión
Exponen-
cial

Long Profits 15 0 15

AENA Heuŕıstico Long Profits 10 0 10

Tabla 5.2. Comparación de resultados para test

En primer lugar, se logran los objetivos perseguidos para los valores en el en-
torno de optimización. Sin embargo, la acción de ACS presenta mucha volatilidad
y por ello, su racha negativa es considerable. Por contra, los resultados obtenidos
para el conjunto del test podŕıan mejorarse. No obstante, el método empleado
siempre supera al mercado, salvo en el primer caso y en el cuarto. Ello se debe
a que la correlación en dichos supuestos era nula y, por lo tanto, las señales de
compraventa se hab́ıan generado arbitrariamente y en un entorno tan aleatorio,
poca magia puede hacer el AG.

Por otra parte, en el segundo y quinto caso, se optó por la implementación de
una estrategia de inversión opuesta a la sugerida, ya que la correlación era negativa
y dicho cambio mejoraba los resultados. Con respecto a la rapidez de convergencia,
se observa que el método heuŕıstico es notablemente más veloz que el resto, apor-
tando resultados bastantes competitivos en tiempos récord. Esto es aśı ya que los
AG son descendientes de dicha técnica y por eso, casan tan bien en esta atmósfera.
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Por último, como ya se ha indicado anteriormente, la correcta validación del
modelo depende fuertemente de que los datos usados para entrenar el modelo sean
suficientemente significativos, como para no caer en la trampa del sobreajuste. El
problema aparece cuando los periodos en los que se dividen el conjunto de entre-
namiento y del test muestran evoluciones completamente diferentes. Lógicamente,
se pierde capacidad de generalización y abstracción y por ello, los resultados no
son todo lo satisfactorios que debeŕıan ser. Aun aśı, esto no debeŕıa ser motivo
de preocupación desmedida, pues en la práctica ningún operador opta por invertir
todo el capital en un solo t́ıtulo, sino que lo divide en partes aĺıcuotas para no
asumir tanto riesgo. Por ello, la verdadera prueba de fuego del correcto funciona-
miento del método es la que se introduce en el segundo apartado.

En la Figura 5.4 se resume el análisis efectuado.
1

Figura 5.4. Comparación de resultados

5.3. Optimización de una cartera de valores

En segundo lugar,se ha optimizado una cartera de valores para simular el pro-
ceso de la gestión eficiente de un porfolio. En la optimización se seleccionó con
cautela una cartera que fuera suficientemente representativa, es decir, que mos-
trara una imagen fiel de toda la versatilidad que tiene el mercado. Para ello, se
tomaron cuatro valores cuya evolución estuviera marcada por cada una de las

1Para la construcción del gráfico no se tuvieron en cuenta los resultados que propiciaron una
correlación nula.
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cuatro tendencias en las que se puede mover el mercado: alcista, movimiento late-
ral alcista, movimiento lateral bajista y bajista. Se optimizaron los cuatro valores
simultáneamente, es decir, se calculó una única combinación de metaparámetros
óptimos para la cartera en global. Posteriormente, se quiso comprobar si dichos
metaparámetros pod́ıan generalizarse a otros entornos. Por ello, se dividió el es-
pacio temporal en dos subconjuntos de igual duración: el primero para entrenar
el modelo y el segundo para testearlo. Es precisamente en este segundo entorno
donde se valoró la adaptación de estos metaparámetros.

Además, no sólo se pretend́ıa ver si esta combinación de metaparámetros ópti-
mos también era válida para situaciones del futuro, sino que se quiso probar tam-
bién si eran aplicables a cualquier cartera que se pudiera construir en el mercado.
Por ello, se seleccionó otro portfolio alternativo para validar estos resultados.

Portfolio optimización Tendencia

Enagás Lateral ligeramente bajista

MasterCard Lateral ligeramente alcista

UnitedHealth Group Creciente

Kraft Heinz Company Decreciente

Tabla 5.3. Portfolio I

A continuación, se representan en la Figura 5.5, mediante cuatro gráficos de
barra, los resultados obtenidos. Cada una de ellas representa el rendimiento anual
que se hubiera obtenido empleando el software. Además, también se adjunta el
beneficio global que daŕıa la cartera en el futuro.

Se han realizado tres validaciones:

1. Con el conjunto de test del porfolio I.

2. Con el conjunto de entrenamiento del porfolio II.

3. Con el conjunto de test del porfolio II.
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Portfolio validación

Facebook

Visa

Abbvie

Abbot Laboratories

Tabla 5.4. Portfolio II

La que refleja de forma fiable la eficacia del método es la tercera, porque carece
completamente de cualquier tipo de v́ınculo con el porfolio I. Difiere de éste al usar
tanto distintos espacios temporales, como acciones. En la Tabla 5.5, se sintetizan
los resultados obtenidos.

Portfolio Beneficio total ( %) Racha negativa ( %)

Porfolio I entrenamiento 114 -3

Porfolio I test 21 -2,5

Porfolio II entrenamiento 107 0

Porfolio II test 23 -1

Tabla 5.5. Resultados de la optimización

La rentabilidad total que se obtiene en la optimización de los portfolios es muy
alta. Además, se consiguen mejores resultados con la tercera opción de validación
que con la segunda. Esto pone de manifiesto la gran adaptación y flexibilidad de
los AG. Si se utilizara el método sugerido por la herramienta se podŕıa llegar a
alcanzar rentabilidades de entorno a un 25 %. Teniendo en cuenta que la renta-
bilidad media que se alcanza en el mercado suele ser de un 12 %, claramente los
resultados obtenidos son muy satisfactorios. Con este análisis queda demostrado
que también se cumple el segundo objetivo perseguido en el proyecto.
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(a) Entrenamiento: Portfolio I (b) Test: Portfolio I

(c) Entrenamiento: Portfolio II
(d) Test: Portfolio II

Figura 5.5. Gestión eficiente de una cartera

Por último, para estimar la posible volatilidad que sufre la cartera se ha toma-
do como indicador la racha negativa global. La racha negativa hace referencia a
la máxima pérdida que puede sufrir un inversor que entre en el peor momento en
el mercado. Con el método sugerido, la racha negativa media alcanzada en todos
los supuestos ronda entre un 1-3 %. Estrictamente hablando, las rachas negativas
individuales no cumplen el principio de aditividad clásico concebido en el ámbito
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financiero, pues no se pueden añadir valores que tienen distintos vencimientos. De
este modo, no debe de ser extremadamente alarmante los resultados obtenidos,
pues son los que se alcanzaŕıan en la situación más desfavorable.

Por otra parte, como no se permiten las posiciones cortas, el valor Kraft Heinz
Company tiene pocas posibilidades de ser rentable, al sufrir una fuerte tendencia
bajista. Por último, parece razonable que los metaparámetros estén sesgados hacia
la maximización de la rentabilidad con la tendencia alcista pues son los que gene-
ran mayor beneficio sufriendo menor volatilidad. Para ilustrarlo, se calculan en la
Tabla 5.6 los cambios porcentuales tanto del beneficio como de la racha negativa.

Portfolio optimización Tendencia ( %) ∆Rentabilidad ( %) ∆Racha ( %)

Enagás Lateral bajista -97,3 -15

MasterCard Lateral alcista -76,3 9

UnitedHealth Group Creciente -62,7 -100

Kraft Heinz Company Decreciente -57,5 57

Tabla 5.6. Cambios porcentuales

Los resultados más favorables son para UnitedHealth Group, sin considerar
Kraft Heinz Company, pues es la acción que presenta menor cambio porcentual en
el beneficio y un cambio porcentual negativo (favorable) en la racha.Para concluir,
con este análisis se ha demostrado que, si se optimiza una cartera modelo, los re-
sultados obtenidos son generalizables a cualquier entorno bursátil.

5.4. Optimización de los metaparámetros según

la tendencia del mercado

Uno de los principios sobre los que se asienta la Teoŕıa de Dow afirma que
la tendencia se mantiene vigente mientras que no se demuestre lo contrario. De
este modo, se propone calcular los metaparámetros óptimos por tendencias para
cualquier tipo de valor. Una vez que se han identificado simplemente se aplican
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según el movimiento en el que se desenvuelva el mercado. Esto permite la auto-
matización, de forma sencilla, de la generación de señales de compraventa, pues el
único cometido es la predicción de la tendencia del mercado y para ello, se dispone
de 11 posibles alternativas:

1. Método heuŕıstico

2. Tres modelos basados en filtros de Kalman

3. Dos redes neuronales

4. Dos modelos de predicción

5. Tres técnicas de clustering

En este supuesto śı que tiene relevancia la correcta predicción de la evolución
temporal de las cotizaciones, ya que es lo que va a permitir vaticinar que el mer-
cado sigue en tendencia y hacer que los resultados tengan estabilidad estructural
también para el conjunto del test. Por ello, para este estudio se emplearon modelos
de predicción en lugar de técnicas heuŕısticas.

Asimismo, se tomaron como entradas las medias móviles. La razón fundamen-
tal es que se tratan de indicadores seguidores que funcionan muy bien cuando el
mercado sigue una tendencia clara. No anticipan nada sino que simplemente si-
guen el movimiento de las fuerzas del mercado. Por ello, pecan en ocasiones de
tener una actuación ralentizada, pero en el caso que ocupa eso no supone ningún
conveniente, pues para ello se utilizaŕıa otro indicador que anticipe los cambios. El
objetivo de este apartado es simplemente determinar los metaparámetros óptimos
según la tendencia, y la identificación de ésta se realizaŕıa con otros osciladores,
como el RSI, que funciona muy bien para augurar cambios de tendencias.

En el único supuesto que no se emplearon las medias móviles fue en el estudio
de los movimientos laterales, pues dichas entradas generan señales de compraventa
bastantes ambiguas y generalmente erróneas. Para realizar este estudio se deter-
minaron los metaparámetros óptimos de cada valor individual presentados en el
anterior apartado. Para validar la eficacia, se les aplicó dicha estrategia de inver-
sión a otros valores con tendencias similares.

Se resume en la Tabla 5.7 el modo de proceder.
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Tendencia Indicador Valor para optimizar

Alcista Medias Móviles UnitedHealth Group

Bajista Medias Móviles Kraft Heinz Company

Movimiento lateral
Beneficios a largo pla-
zo

Halliburton Company

Tabla 5.7. Valores por tendencias

Tendencia alcista

(a) Tendencia alcista (b) Metaparámetros óptimos

Figura 5.6. Escenario alcista

Para comprobar la validez de este análisis se compararon los beneficios (tota-
les y compuestos), con los pasivos en el conjunto del test acumulados durante
los 5 años que dura la inversión. De este modo, se pretende inferir si el méto-
do aplicado es capaz de batir al mercado cuando está en alza. Para ello, se
tomaron valores que cotizan en distintos sectores y se analizaron los rendi-
mientos acumulados a lo largo de los 5 años que dura la inversión. Todo ello
se incluye en la Tabla 5.8

Los resultados alcanzados fueron bastantes sorprendentes, pues en la mayoŕıa
de las situaciones analizadas el beneficio pasivo era igual que el total y el
compuesto. Esto es aśı ya que se realizaba una única operación, comprando
al inicio y vendiendo al final de la ventana. Por lo tanto, es una buena señal
de coherencia que el algoritmo sea capaz de identificar que la estrategia más
rentable, cuando la tendencia es alcista, es la propia de comprar y mantener.

132
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Stock Sector
Profit test
( %)

Compound
Profit ( %)

Passive
Profit ( %)

Sherwin-
Williams Com-
pany

Basic Materials 161 161 161

Charter Com-
munication

Communication
services

153 153 153

Netflix
Consumer
Cyclical

723 723 723

Sysco Corpora-
tion

Consumer
Defensive

123 123 123

DCC PLC Energy 92 98 94

Mastercard
Financial Servi-
ce

227 283 270

Abbot Labora-
tories

Healthcare 144 144 144

Safran FIndustrials 137 137 137

Prologis Real Estate 113 113 113

Google Technology 145 145 145

NextEra Energy Utilities 143 143 143

Tabla 5.8. Resultados tendencia alcista

Es más, con ello se pone de manifiesto que con la combinación de un modelo
de predicción y utilizando medias móviles, se puede predecir con rigurosidad
la tendencia del mercado. A continuación, se muestra en la Figura 5.7 una
ilustración que clarifica la conclusión extráıda.

Conviene también comentar el particular aspecto que muestra la curva de la
parte de la optimización. Se efectúan una serie de operaciones al comienzo, ya
que se le ha impuesto al algoritmo la necesidad de realizar 10 transacciones
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Figura 5.7. Particularidad para NFLX

como mı́nimo. Una vez que se ha completado dicho requisito se realiza una
última compra final cuyo valor se mantiene hasta el fin del peŕıodo, ya que
como el mercado está en alza, mientras más se apure en la venta mayor
rentabilidad se obtiene. Por otra parte, de la tabla de resultados, también se
ve como hay dos supuestos en el que:

compound > passive > total

Esto tiene una implicación bastante positiva, ya que generalmente, al operar
se vuelven a reinvertir los fondos conseguidos para poder jugar con mayor
capital. Por lo tanto, esto refleja como el algoritmo permite batir al mercado
cuando se efectúa más de una operación.

Siguiendo esta ĺınea de pensamiento, resulta crucial, en este contexto, reali-
zar la predicción de la tendencia con la mayor precisión posible, para poder
aśı tomar posiciones aún más favorables en el mercado. Por ello, se planteó
tomar los metaparámetros óptimos del modelo de regresión exponencial para
construir una red neuronal. Es una manera ĺıcita y coherente de operar ya
que éstas se constituyen con fundamentos sustancialmente análogos a los an-
teriores. Se tomó como ejemplo la acción de Netflix. Efectivamente, se pasó
de tener una correlación nula, con el modelo de predicción, a una correlación
ligeramente positiva de 0,07, con la red. El cambio no es notorio, pero sufi-
ciente, para que se diseñe una estrategia de inversión aún más potente. Se
consiguió aumentar el beneficio acumulado de la inversión al 744 % frente al
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723 % que se obtendŕıa aplicando la clásica estrategia de comprar y mantener.

Tendencia bajista

(a) Tendencia bajista (b) Metaparámetros óptimos

Figura 5.8. Escenario bajista

Este caso es el más desafiante, pues como no se habilita la posibilidad de
realizar operaciones en corto, es muy dif́ıcil general estrategias de inversión
rentables cuando el mercado está en tendencia bajista. Por ello, para anali-
zar la rentabilidad de los retornos esperados, se computó el beneficio total,
se comprobó su signo y se comparó con el beneficio pasivo.Todos los rendi-
mientos son los acumulados a lo largo de los 5 años que dura la inversión.
Los resultados obtenidos se muestran a continuación en la Tabla 5.9 y en la
Figura 5.9.

A la vista de los resultados, se obtienen unas soluciones francamente buenas,
pues no hay ningún caso en el que el algoritmo empeore la situación del mer-
cado y en gran cantidad de ellas es capaz de generar retornos muy positivos.
En este supuesto es en el que se aprecia con mayor vehemencia la necesidad
de estudiar la tendencia del valor para sacarle el máximo jugo posible a su
evolución.La rentabilidad total anual obtenida de utilizar el método propues-
to seŕıa del 26 % frente a -93 % si se optará por una posición pasiva.

El enfoque con el que se deben de afrontar los mercados financieros ha de
ser puramente racional. De lo contrario, el inversionista se puede hacer v́ıcti-
ma de sus propias emociones y caer en comportamientos completamente
erróneos. Preso de la euforia y del optimismo compraŕıa en las subidas y pre-
so del pánico y de la desesperación vendeŕıa en las cáıdas, eliminando muchas
posibilidades de alcanzar los objetivos de su inversión. Prueba de ello es este
análisis, se ha conseguido en más del 50 % de los casos anteriores una ren-
tabilidad positiva. De hecho, el mayor inversionista de todos los tiempos,
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Stock Sector
Profit test
( %)

Passive
Profit( %)

Arcelor Milital Basic Materials 47 -17

CenturyLinks
Communication ser-
vices

9 -54

Vocento Consumer Cyclical -28 -37

Natra Consumer Defensive 26 -53

Diamond Offshore Energy 26 -77

Liberbank Financial Service -15 -24

Mediclinic Interna-
tional Laboratories

Healthcare -13 -50

Sacyr Industrials -5 -56

Relia Real Estate -7 -26

Amper Technology 9 -50

Compañ́ıa Paraense
de Enerǵıa

Utilities 120 -22

Tabla 5.9. Resultados tendencia bajista

Warren Buffet, afirma que “en cualquier lugar del mundo el mercado de la
renta variable representa el mecanismo más eficiente para transferir riqueza
de las personas impacientes a las personas pacientes”. Aqúı, la importancia
de diseñar algoritmos completamente automatizados que se escapen del con-
trol del subjetivismo humano.

Por otra parte, resulta interesante comentar la bondad del método empleado.
En situaciones en las que una acción se desploma completamente, el método
implementado no sugiere ninguna transacción futura, pues predice bien que
no se van a generar rentabilidades satisfactorias. A continuación, se adjun-
tan en las Figuras 5.10 y 5.11 dos gráficas en las que se ponen de manifiesto
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5.4. Optimización de los metaparámetros según la tendencia del mercado

Figura 5.9. Resultados tendencia bajista

este fenómeno. La superior representa una cáıda atroz del valor de Bankia
mientras que la de la derecha escenifica las compraventas realizadas.

Figura 5.10. Desplome del precio de BKIA

Movimiento lateral
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Figura 5.11. Protección del AG

(a) Movimiento lateral (b) Metaparámetros óptimos

Figura 5.12. Escenario movimiento lateral

En este caso, cuando la evolución de la cotización está marcada por un movi-
miento lateral, no es tan útil aplicar una estrategia de comprar y mantener,
pues realmente en este entorno no hay claros indicios que el mercado por śı
mismo vaya a generar retornos favorables. Por ello, para valorar la calidad de
los resultados computados se incluyeron los beneficios y las rachas negativas
que se obtendŕıan en el futuro si se implementará la estrategia de inversión
sugerida. Tal y como se puede observar, se obtienen soluciones muy compe-
titivas. Todos los datos representan los rendimientos anuales medios que se
obtendŕıan en el futuro.

Con este análisis se pretende monitorizar completamente el diseño de estrate-
gias de inversión. Para ello, lo primero que hay que realizar, tal y como se ha
hecho anteriormente, es determinar la combinación de metaparámetros ópti-
mos según la tendencia. Lógicamente, dichos valores se han de ir actualizando
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Figura 5.13. Resultados movimiento lateral

periódicamente para representar el dinamismo del mercado. Posteriormente,
se ha de predecir la tendencia del valor que se desea estudiar y en función
de su evolución asignarlo a algunos de los grupos anteriores. Esto se pue-
de implementar con técnicas de clustering o lógica difusa. Una vez que se
ha clasificado según la tendencia, se le aplican los metaparámetros que se
hab́ıan calculado en la primera fase. De este modo, se puede conseguir que la
gestión de un porfolio determinado se haga con distintos metaparámetros, en
función de la tendencia de cada valor. Esto se puede sintetizar gráficamente
a través de la siguiente ilustración.
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Figura 5.14. Clustering por tendencias
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Caṕıtulo 6

Conclusiones y futuros desarrollos

El análisis técnico siempre ha sido concebido como una práctica arcana y sus
métodos han sido calificados como utoṕıas que se alejan completamente de la reali-
dad que impregna al mercado de valores. Los operadores técnicos que luchan en la
vanguardia del dif́ıcil juego de los mercados financieros siempre han sido tachados
por ser personas que carecen de resortes financieros y que se dedican a automatizar
procesos, sin considerar las implicaciones empresariales que sus decisiones puedan
tener.

Sin embargo, con este proyecto se ha demostrado que el análisis técnico puede
ser considerado como una práctica ĺıcita cuando se usa racionalmente. Este en-
foque racional pasa en primer lugar por la optimización de los parámetros con
los que se diseñan las estrategias de inversión. No sirve de nada construir redes
neuronales muy complejas si después se dejan estas variables tan importantes al
gusto del azar. Justamente, era este optimizador lo que le faltaba a la herramienta.
En su versión inicial, permit́ıa seleccionar un modelo de predicción para construir
una estrategia de inversión y poder analizarla. Sin embargo, la eficacia del método
estaba profundamente dominada por la fortuna.

Precisamente para la optimización de estos metaparámetros se ha diseñado el
AG. Se ha realizado un estudio pormenorizado de todos los mecanismos internos
que emplea dicho algoritmo para alcanzar el óptimo global. Durante dicho análisis
se ha explicado en detalle los principales factores que influyen en el rendimiento del
AG. De todos ellos se resaltan: la selección correcta del tamaño muestral, la aco-
tación de los umbrales y la asignación del porcentaje para el mecanismo del cruce.
Debido a su tremenda influencia en el éxito del AG, se realizó una optimización
en paralelo de dichos factores para potenciar aún más el rendimiento del mismo.
Con ellos se permitió explorar espacios de búsqueda mucho más prospectivos en
tiempos récords.
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Además, también se ha incidido en la importancia de entender el entorno mul-
tiobjetivo en el que se trabaja. El objetivo del AG es tratar de maximizar la
rentabilidad de la inversión, pero dicha búsqueda ha de estar en sintońıa con la
minimización del riesgo asumido.

Por otra parte, se ha puesto en evidencia que el software es capaz de batir al
mercado, pues sus rendimientos esperados en el futuro son superiores a los que
se obtendŕıan si se optara por una gestión pasiva. Además, también se ha demos-
trado como con la herramienta se puede llegar a gestionar de forma eficiente un
portfolio de acciones. Gracias a la flexibilidad y a la robustez que tienen los AG, la
calidad de sus soluciones aportadas es extrapolable a multitud de entornos, lo que
permite que los metaparámetros sean perfectamente generalizables y adaptables
para estudiar el mercado de manera global. El principal desaf́ıo consiste en utilizar
carteras diversificadas cuyos activos muestren las principales tendencias en las que
se mueve el mercado.

La correcta predicción de esas tendencias es precisamente lo que permite al
inversor tomar posiciones ventajosas en el mercado. Por ello, se realizó un último
estudio que pretend́ıa calcular la combinación óptima de metaparámetros según
las mismas. Con este análisis se demostró que los metaparámetros obtenidos en
cada simulación pod́ıan ser generalizables a otros entornos que tuvieran una evo-
lución similar. Con esto se propone abrir una nueva ĺınea de futuros desarrollos.
El objetivo consiste en automatizar las estrategias de inversión para aśı reducir el
coste computacional necesario para construirlas.

De tal forma se sugiere en primer lugar, clasificar a todos los valores en fun-
ción de la tendencia que han tenido en el pasado. Esto se podŕıa hacer empleando
técnicas de clustering o lógica difusa. Una vez que se han dividido en grupos, se les
aplicaŕıa los metaparámetros calculados en este proyecto. Lógicamente, la clasifica-
ción de cada valor se tendŕıa que ir actualizando para aśı representar el dinamismo
del mercado. Para advertir de los cambios en las tendencias se podŕıa usar el RSI
que funciona muy bien para detectar cuando un valor está sobrecomprado o sobre-
vendido. Este método tiene como base la premisa de la Teoŕıa de Dow, que afirma
que un valor está en tendencia mientras no se demuestre lo contrario.

Por otra parte, también se ha probado que con correlaciones muy pequeñas
se pueden diseñar estrategias de inversión muy rentables. Esto es aśı ya que el
objetivo en śı mismo del trading no debe ser calcar las predicciones, sino con ellas
dar pautas coherentes. También se ha visto como las técnicas heuŕısticas encuen-
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tran un claro equilibrio entre el coste computacional y la calidad de las soluciones
aportadas.

Con este proyecto se ha demostrado que el enfoque con el que se debe operar en
los mercados financieros ha de ser puramente racional. De lo contrario, cualquier
inversor se hace v́ıctima de sus propias emociones. Preso de la euforia compraŕıa
en las subidas y dominado por el pánico y la desesperación vendeŕıa en las bajadas,
obviando aśı el principio en el que se asienta cualquier operación de compraventa
rentable: comprar a precios bajos y vender a altos. No hay mejor ejemplo para
probar esto que la crisis del Corona Virus, en el llamado Lunes Negro de 2020
los mercados bursátiles sufrieron la cáıda más baja desde la Gran Recesión de
2008. Debido a ello, multitud de operadores salieron del mercado, completamente
dominados por sus emociones, pues por pura lógica era el momento óptimo para
comprar. De aqúı la importancia de diseñar una estrategia de inversión coherente,
pero, sobre todo, de mantenerse firme a ella.

Para finalizar, una vez entendida de manera global la aplicación, creo que se
podŕıa potenciar si se dinamizara el entorno de trabajo con los metaparámetros.
Es bastante impracticable trabajar con unos valores fijos durante 10 años. Por
ello, considero que dichos valores también se debeŕıan ir actualizando, al igual
que lo hacen los relativos a los modelos de predicción. Por otra parte, creo que se
podŕıa reducir considerablemente el coste computacional requerido si se aplicara
la computación en paralelo. Gracias a esta estructura de la información se podŕıan
realizar todas las instrucciones de manera simultánea en diferentes procesadores.
Actualmente, se consume mucho tiempo porque cada operación se ejecuta de for-
ma secuencial. Por último, creo que es necesario habilitar la posibilidad de abrir
posiciones en corto, para aśı poder también sacar provecho de los escenarios con
tendencia bajista.
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Invirtiendo con un fin
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ANEXO A. INVIRTIENDO CON UN FIN

A.1. Alineación del proyecto con los Objetivos

del Desarrollo Sostenible

En 2005, meses antes de que se firmara el Acuerdo de Paŕıs en la COP21, la
Asamblea General de las Naciones Unidas adoptó la Agenda 2030 para el Desarro-
llo Sostenible, un plan de acción a favor de las personas, el planeta y la prosperidad,
que también tiene la intención de fortalecer la paz universal y el acceso a la jus-
ticia. La Agenda plantea 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) con 169
metas de carácter integrado e indivisible que abarcan las esferas económica, social
y ambiental.

Desde entonces, estos objetivos sin precedentes han estimulado a todos los me-
canismos de la sociedad a interactuar conjuntamente para lograrlos. Para ello, re-
sulta esencial adquirir nuevas formas de financiamiento e inversión revolucionarias
que favorezcan esa colaboración. En este sentido, las Bolsas de Valores Sostenibles
de las Naciones Unidas (UN SSE, por sus siglas en inglés) han trabajado para pro-
pulsar dichas prácticas en el entorno bursátil, con el fin de favorecer la generación
sostenible de riqueza en la asignación del capital.

Las Bolsas de Valores forman parte de una de las arterias más importante del
corazón financiero, por ello, suponen un engranaje fundamental en la creación de
un sistema financiero que refleje el ambiente donde operan los negocios. Precisa-
mente, son éstas el v́ınculo entre todos los actores de los mercados de capital. Por
ello, los Mercados de Valores pueden desempeñar un papel fundamental alentando
a inversores a entrar en nuevos mercados. Son ellos los encargados de promover
este nuevo concepto sobre las finanzas verdes. Estas pueden ser entendidas como
valores, flujos de recursos y activos financieros que están alineados con una gama
de objetivos ambientales, sociales y económicos.

Por ejemplo, según la Agencia International de la Enerǵıa, para mantener el
incremento de la temperatura global por debajo de los 2 grados Celsius, como fue
apuntado en el Acuerdo de Paŕıs, es necesario invertir $2,3 trillones en tecnoloǵıas
bajas en carbono. Por ello, las Bolsas de Valores, al actuar como intermediarias
tienen un rol esencial en la transición hacia este “enverdecimiento” de la economı́a.
Esto es aśı ya que son las mejores plataformas de información para dar a conocer
a las empresas medianas y pequeñas que fomentan dichas prácticas. Precisamente
las bolsas existen para desarrollar los mercados financieros, para servir como fuen-
tes de financiamiento y crecimiento de las compañ́ıas y para ser alternativas de
inversión para particulares. Por eso, su posible impacto no se reduce a un ámbito
en concreto de alguno de los ODS, sino que éstas pueden servir como núcleos cen-
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trales para la consecución de los mismos de manera global.

A pesar de que se han propulsado diferentes v́ıas de desarrollo, hoy en d́ıa, casi
13 años después de la emisión del primer bono verde, la actual proporción de los
t́ıtulos de deuda emitidos como tal es poco significativa. Esto se debe fundamental-
mente a que es necesario dotar de conocimiento a los inversores sobre las finanzas
verdes, para que puedan consultar con transparencia los impactos generados por
dichos valores. Esto es lo que precisamente se ha desarrollado en este proyecto,
para aśı alinearse con los ODS.

De este modo, se pretende facilitar la tarea a los inversionistas para encontrar
e invertir en compañ́ıas alineadas con el desarrollo sostenible. Se ha generado un
banco de datos formado por valores que cotizan en diferentes mercados internacio-
nales. Estas acciones pertenecen a empresas que desarrollan, bien como razón social
o bien a través de prácticas ajenas a su actividad principal, los principios ASG
(Ambientales, Sociales y de Gobierno Corporativo). Dicha base de datos contiene
la evolución histórica de las cotizaciones de dichos activos, los precios máximos
y mı́nimos alcanzados en cada sesión y el volumen de las operaciones efectuadas.
Con él se pueden realizar análisis muy exhaustivos sobre dichos valores. A conti-
nuación, se adjunta en la Figura A.1 cómo queda la interfaz.

Figura A.1. Compañ́ıas ASG

Ahora bien, actualmente, muchas Bolsas de Valores ofrecen diversos productos
financieros catalogados como verdes, como ı́ndices, fondos de inversión o bonos.
Sin embargo, en este proyecto sólo se trabaja con el mercado de renta variable, por
ello, el único t́ıtulo con el que se opera son las acciones. Aqúı es donde el criterio
resulta ser más ambiguo porque dichos activos financieros representan justamente
partes aĺıcuotas del capital de una empresa, por lo tanto, las inversiones que se ha-
gan con ellas serán sostenibles, en función del desarrollo que promueva la entidad
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en cuestión.

Por ello, aqúı es donde tiene importancia la novedad incluida en la aplicación. Se
ha construido dicha base de datos analizando con detalle distintos estudios que han
llevado a cabo organizaciones como Climate Disclosure Standrads Board (CDBS),
International Integrated Reporting Council (IIRC) y Sustainability Accounting
Standards Board (SASB). Estas han desarrollado gúıas con recomendaciones para
generalizar los reportes y aśı tener un baremo para discernir qué empresas son
ĺıcitas.

El objetivo fundamental de este proyecto consist́ıa en diseñar estrategias de
inversión óptimas. Se da un enfoque diferente, pero más profundo, a esta solicita-
ción incluyendo un indicador que determine el riesgo de la estrategia con respecto
al desarrollo sostenible. La inversión sostenible y responsable (ISR) se está convir-
tiendo en los últimos tiempos en una de las principales herramientas de desarrollo
de las finanzas sostenibles. La creciente atención por parte de inversores, empresas,
instituciones internacionales y Estados, por alinear la economı́a con la sostenibili-
dad y el desarrollo sostenible hace que sea imprescindible contar con investigaciones
que, de forma independiente y veraz, monitoricen el desarrollo de estas herramien-
tas dentro de los distintos mercados financieros.

Por ello, se propone complementar las inversiones con el enfoque “best-in-class”.
Esto supone invertir en empresas que encabezan el ranking de su sector en térmi-
nos de cumplimiento de criterios ASG. Con este método se tienen en cuenta todas
las industrias, pero sólo se incluyen en el porftolio las empresas que muestran más
esfuerzos por fomentar un desarrollo sostenible. Estas compañ́ıas se incluyen en el
ı́ndice Dow Jones Sustainability que se va actualizando anualmente para incluir
las mejores 2500 empresas de cada sector. Por ejemplo, la compañ́ıa Enagás que
se utilizó para optimizar el portfolio en el caṕıtulo de resultados pertenece a este
ı́ndice. La clave seŕıa incluir en cada cartera el mayor número de compañ́ıas posi-
bles afines a los factores ASG y para ello, se pueden seleccionar fácilmente desde la
interfaz de la aplicación. Con esta estrategia se estimula la competencia entre las
empresas para ser incluidas en los ı́ndices y para ello, éstas tienen que estar en un
continuo desarrollo de actividades de sostenibilidad. Por ello, no sólo se consigue
una sintońıa con los ODS, sino que también, las empresas encuentran aśı un medio
de autofinanciación al margen del sistema bancario.

Las acciones filantrópicas están muy bien, pero cuando un inversor necesita
financiación no va a destinar todos sus fondos exclusivamente a carteras que sólo
sean sostenibles, sino que también, va a esperar cierto rendimiento de ellas. De
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este modo, existe una nueva tendencia que estudia, no sólo cómo el operador pue-
de impactar al medio ambiente, por ejemplo, apostando por compañ́ıas que tienen
una huella de carbono reducida, sino cómo el medio ambiente puede impactar al
negocio del futuro.

Precisamente es la crisis del Corona Virus la que ha tráıdo consigo la posibi-
lidad de plantearse una especie de “nueva revolución industrial” cuyo eje central
lo ocupe la apuesta por la implementación de un sistema económico con menores
riesgos, en cuanto a las consecuencias del cambio climático.

Por ejemplo, se podŕıa comenzar cambiando la fuente de enerǵıa de los equipa-
mientos industriales, empleando sistemas h́ıbridos que usen combustibles fósiles y
electricidad. Esta estrategia hacia los equipos h́ıbridos resulta aún más razonable
en el caso de nuevas instalaciones, especialmente con la progresiva cáıda de los
precios de la enerǵıa renovable. Con ello se lograŕıa un efecto circular ya que al au-
mentar la demanda de enerǵıa renovable aumentaŕıan también las inversiones que
se realizaran para aumentar la oferta. Adicionalmente, se lograŕıa un incremento
en el valor de la empresa a largo plazo ante la perspectiva de una reducción de los
costes.

La ISR ha pasado de ser considerada una simple tendencia a una realidad a
tener en cuenta. Durante los últimos meses las bolsas globales han llegado a sufrir
cáıdas superiores al 30 % o incluso del 40 %, desde los máximos logrados a comien-
zos del año. Sin embargo, aquellas empresas con perfiles de sostenibilidad robusto
mostraron un comportamiento muy diferencial. Con esta pandemia se ha puesto
realmente en evidencia la importancia de las prácticas sociales sostenibles. Ante
noticias tan devastadoras y situaciones sin precedentes, la sociedad ha mostrado un
cambio en sus preferencias hacia los activos sostenibles, pues han sido precisamen-
te las empresas más sostenibles, las que han sabido adaptarse con mayor facilidad
a este entorno tan caótico. Con esta crisis sanitaria se ha puesto claramente de
manifiesto que las empresas se estancan cuando la sociedad lo hace, por ello, la ges-
tión del capital humano tiene que seguir siendo el pilar fundamental de todas ellas.
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México.

[162] Parisi A., Parisi F., Diaz D. (2006). Modelos de Algoritmos Geneticos y
Redes Neuronales en la Prediccion de Indices Bursatiles Asiaticos. Cuadernos
de Economia, Vol. 43, 251-284.

169



REFERENCIAS

170


	Introducción
	Motivación
	Objetivos
	Metodología
	Recursos
	Estructura de la memoria

	Estado del arte
	Los mercados financieros
	Introducción
	Hipótesis de los Mercados Eficientes (EHM)
	Teoría del paseo aleatorio
	Modelos de predicción

	Estrategias de inversión
	Análisis fundamental
	Análisis técnico

	Algoritmos genéticos
	Estructura
	Algoritmos desarrollados
	Aplicaciones en el entorno financiero

	Gestión de una cartera de acciones
	Marco teórico
	Aplicación de Algoritmos Genéticos


	Algoritmos genéticos
	Diseño del algoritmo
	Introducción
	Población inicial
	Evaluación de los individuos
	Selección de los individuos
	Reproducción de la población
	Criterios de parada
	Validez del modelo
	Justificación del uso de AG

	Optimización del algoritmo genético

	Integración en la aplicación de Matlab
	Contextualización del problema
	Preparación de los datos
	Exploración de los datos
	Generación de los modelos
	Diseño de estrategias de inversión
	Optimización de las estrategias de inversión

	Resultados
	Elementos del informe de resultados
	Comparación con una estrategia de comprar y mantener
	Optimización de una cartera de valores
	Optimización de los metaparámetros según la tendencia del mercado

	Conclusiones y futuros desarrollos
	Anexos
	Invirtiendo con un fin
	Alineación del proyecto con los Objetivos del Desarrollo Sostenible


