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INTRODUCCION

En el ano 2004, el comité de Basilea (compuesto por los gobernadores de los bancos centrales de
Alemania, Bélgica, Canada, Espafia, EE. UU., Francia, Italia, Japon, Luxemburgo, Holanda, el
Reino Unido, Suecia y Suiza) adopta el acuerdo Basilea II [Basileall], introduciendo nuevas
recomendaciones sobre el anterior Basilea I del afio 1988.

La implantacion de Basilea II constituye un gran paso adelante para lograr un sistema financiero
estable y globalizado en el que se incentive un verdadero avance en la Gestion del Riesgo y del
capital, a través de la transparencia, la prudencia y el desarrollo de instrumentos de deteccion,
medicion y control de los riesgos. Basilea II, ha sido trazada con la intencion de establecer un
marco integral que estimule a las entidades financieras para revisar y perfeccionar sus modelos
internos de Gestion de Riesgos, evitando que se generen desequilibrios financieros y mitigando el
impacto de posibles acontecimientos financieros como los que se estan viviendo actualmente (afio

2008) en los mercados.

Uno de los riesgos fundamentales que considera Basilea I, es el riesgo derivado de la participacion
en el mercado de renta variable (lo que cominmente se denomina la compra-venta de acciones). En
1999, los participantes de los mercados financieros, centraron la atencion en las favorables
perspectivas y comenzaron de nuevo a asumir riesgos con creciente avidez, elevando los precios de
muchas acciones hasta nuevos maximos. A comienzos del afio 2000, el optimismo decrecid y el
miedo comenzd a hacer mella en el animo de los inversores, esto provoco enormes fluctuaciones,
destacando los vaivenes de los valores tecnologicos. Sin embargo, poco tiempo después los
inversores volvieron a la carga, confiando en una tendencia continua al alza del precio de sus
acciones y despreciando los riesgos existentes en muchos activos. A finales del 2007 y, sobre todo,
a lo largo del 2008, llegd lo que todos los analistas consideran una correccion de las expectativas
del mercado, poniendo los precios de muchos valores en su sitio y desinflando las expectativas de
millones de inversores que deben hacer frente a las correspondientes pérdidas. Cabe esperar que los
inversores actuen bajo un criterio racional y justificado, analizando los movimientos posibles,
evaluando los aspectos positivos y negativos de la inversion y, principalmente, vigilando los
riesgos asociados a la misma. Pero, o bien los inversores no han actuado bajo estos criterios, o bien

las herramientas que han empleado no han funcionado todo lo correctamente que cabria esperar.

Lo que evidencia tanto Basilea II como los hechos recientes que han tenido lugar en la bolsa de
algunos paises como Espaiia, Italia, Francia, Japon o Estados Unidos, es la complejidad intrinseca a
los mercados financieros, la dificultad para predecir su evolucion, interdependencias y riesgos
asociados. La presente tesis incide en el ambito de la reduccion de riesgos derivados de la operativa
en el mercado de renta variable. Esta reduccion se plantea a través del estableciendo de

mecanismos que proporcionen informacion fiable sobre la evolucion de un determinado valor o
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indice bursatil, permitiendo al inversor o institucion financiera anticipar los movimientos los
movimientos del mercado y actuar en consecuencia. En definitiva, el objetivo principal que se
persigue no es otro que establecer las bases teoricas y practicas de una futura herramienta de ayuda

a la toma de decisiones de inversion.

El eje principal de la herramienta, lo constituiran los indicadores y osciladores técnicos,
herramientas de uso cotidiano para los profesionales de inversion en renta variable. No obstante, el
empleo de estos indicadores y osciladores no se realizara segin la operativa cotidiana, sino que se
propondra un nuevo mecanismo basado en la optimizacion de los pardmetros que emplean y la
ejecucion continua del proceso de optimizacion ante la llegada de un nuevo dato. Un factor
importante que se debe tener en cuenta, es que lo que aqui se pretende predecir con el uso de
indicadores y osciladores técnicos con parametros optimizados, no es tanto el valor futuro y exacto
del indice como las tendencias positivas (incrementos de precios al alza) y negativas (incrementos
de precios a la baja) que pudieran producirse. Se asume la inutilidad de intentar predecir el valor
exacto de la evolucion de precios (en su momento se expondran las razones), de hecho y de cara a
fijar una estrategia de inversion, no interesa esto tanto, como saber si estamos en tendencia y de
qué tipo es la tendencia. Porque esa es la informacion necesaria para tomar una decision de

inversion (vender, comprar o mantener).

Los algoritmos de decision empleados para tomar las anteriores decisiones de inversion deben ser
multi-objetivo por varias razones. En primer lugar, son muchos los indicadores y osciladores
técnicos que se pueden emplear, y la busqueda del maximo beneficio a través de empleo individual
de uno de ellos se debe compaginar con la misma busqueda a través de los demas indicadores u
osciladores. En segundo lugar, porque al problema se pueden incorporar (como de hecho sucede en
la presente tesis) elementos adicionales que pretenden objetivos como la disminucion de las sefiales
falsas de compra - venta o la disminucion del nimero de operaciones (6rdenes de compra o venta)
manteniendo el objetivo de maximo beneficio con la intencion de reducir los costes de transaccion

derivados del cobro de comisiones por la emision de ordenes sobre el mercado.

Los algoritmos evolutivos (AEs) [Coello00] [Coello07] constituyen una de las herramientas mas
poderosas para resolver problemas multi-objetivo superando a otros métodos clasicos que, o bien
no son capaces de resolver el problema, o bien emplean un tiempo excesivo para ello. La historia
de estos algoritmos se remonta a los afios 1930s, algunos investigadores comenzaron a ver el
proceso de evolucion de las especies como un proceso de aprendizaje, mediante el cual la
naturaleza dota a las especies de diferentes mecanismos, buscando hacerlas mas aptas para
sobrevivir. En concreto, el genetista inglés Robert Aylmer demostré que los genes mendelianos
eran los que proporcionaban el mecanismo necesario para la evolucion. El bidlogo aleman Walther

Flemming [Flemming78] describid los cromosomas como ciertos filamentos en los que se agregaba
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la cromatina del niicleo celular durante la division; poco mas adelante se descubrid que las células

de cada especie viviente tenian un numero fijo y caracteristico de cromosomas.

Partiendo de estos preceptos nos podemos percatar de que pueden desarrollarse algoritmos que
traten de resolver problemas de busqueda y optimizacion guiados por el principio de la
“supervivencia del mas apto” que postulara Charles Darwin en su famosa (y controvertida) teoria
de la evolucion de las especies [Darwinl859]. Dichos algoritmos son denominados, hoy en dia,

AEs y su estudio conforma la computacion evolutiva.

Los problemas de optimizacion multi-objetivo se caracterizan por la posible existencia de multiples
Optimo relativos, que dan origen no a un Gnico Optimo, sino a un conjunto de soluciones
equivalentes que en un caso pueden priorizar un objetivo y en otro caso otro diferente. La solucion
de este tipo de problemas no es un unico punto del espacio de busqueda como sucede en la
optimizacion con un solo objetivo (6ptimo global), sino que es un conjunto de puntos denominado
conjunto 6ptimo de Pareto, en homenaje a Vilfredo Pareto [Pareto96], matematico italiano que

formul¢ este tipo de problemas en el siglo XIX.

Asi, en muchas ocasiones los métodos clasicos resultan inviables, principalmente por la
complejidad y el excesivo tiempo de calculo requerido. Pero es necesario ofrecer soluciones
factibles, que aunque no encuentren el 6ptimo global de la funcion objetivo, al menos se acerquen
al conjunto de soluciones del frente de Pareto en un tiempo de calculo razonable. Son soluciones
que podriamos denominar en lugar de Optimas, “satisfactorias”, ya que se supone que son lo

bastante buenas como para poderse emplear en el mundo real.

La optimizacion global de un problema multi-objetivo es un problema NP-completo [Back96]. La
posibilidad de tener una solucion satisfactoria aunque no sea la 6ptima es muy rentable en muchos
casos, y por ello comenzaron a surgir algoritmos denominados aproximados, que siempre pueden
proporcionar soluciones de interés practico: soluciones factibles (que satisfacen las restricciones
del problema) que aunque no optimicen la funcion objetivo, se supone que al menos se acercan al
valor 6ptimo en un tiempo de célculo razonable. A estos algoritmos aproximados se les conoce
como metodos heuristicos y pueden obtener una solucion incluso Optima si hay fortuna, pero
también puede dar lugar a una bastante alejada de la misma. La heuristica puede ser probabilistica

o determinista.

La palabra ‘heuriskein’, proviene del griego, y significa encontrar. Esa es la finalidad de los
métodos heuristicos. Pueden definirse como “procedimientos simples, a menudo basados en el
sentido comiin, que se supone ofreceran una buena solucion (aunque no necesariamente la 6ptima)

a problemas complicados, de un modo facil y rapido [Zanakis89].

Ejemplos de técnicas heuristicas son la busqueda tabu [Glover97], las redes neuronales

[Wasserman93], los algoritmos voraces [Brassard97], el enfriamiento simulado[Kirkpatrick83], el
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algoritmo que recrea el funcionamiento de colonias de hormigas [Colorni91], el enjambre de

particulas [Kennedy95], y los AEs [Back97].

Entre todas ellas, los AEs han demostrado desde su aparicion una flexibilidad tal, que los hace
apropiados para resolver problemas muy distintos entre si, ya sea que posean funciones objetivo
continuas, discretas, o multimodales, que tengan un nimero de variables muy elevado, o que
dispongan de multiples soluciones Optimas equivalentes [Michalewicz10]. Se han desarrollado
distintos algoritmos que son capaces de evitar los optimos locales y de obtener, si no el dptimo

2

global del problema, al menos una solucién Optima “satisfactoria”. Ademas, de ofrecer una
aproximacion extremadamente flexible para resolver problemas, se pueden ‘hibridar’ con
cualquier otra técnica, clasica o no. El desarrollo de AEs para abordar problemas de naturaleza

multi-objetivo ha dado lugar a los algoritmos evolutives multi-objetivo (MOEAs) [Coello07].

Resumiendo, los AEs, en sus diferentes variantes, han resultado muy exitosos en la solucion de una
amplia gama de problemas del mundo real, en concreto en el campo de la economia y las finanzas.
En este trabajo se propone un nuevo enfoque de empleo de los AEs en un campo destacado para
esta materia del saber. Se describira brevemente el funcionamiento y ventajas principales de los
algoritmos evolutivos, se proporcionaran pruebas empiricas de su utilidad, estableciendo las bases
para una herramienta global de estudio de inversiones en bolsa con optimizacion de parametros de

indicadores técnicos y control del riesgo asociado a la inversion basado en el uso de AEs.

De cara a la experimentacion, se han elegido algunos de los indices bursatiles mas seguidos del
mundo. Por ejemplo, el ‘Dow Jones Industrial Average’ (DJIA). Para reconocer la relevancia del
indice DJIA a nivel mundial basta consultar la prensa econdmica (denominada prensa salmon en la
jerga del sector) y observar como se destacan los ultimos valores del indice y sus variaciones en
algunos de los apartados mas destacados del diario. Por otro lado, también se ha elegido trabajar
con este indice porque la complejidad que entrafia su prediccion. [MantegnaOO] es una obra de
referencia en cuanto al estudio de la complejidad de series temporales econémicas, de las que la
serie de precios de cierre del DJIA es un claro ejemplo. Aqui, la fisica estadistica aplicada en
concreto al indice DJIA, concluye que la serie temporal del indice DJIA es una serie temporal no
redundante, en el sentido de que no se aprecian ciclos de repeticion de informacion, segun los
autores, este hecho es representativo de la complejidad del indice, ya que la informacion asociada a

la serie temporal no puede ser reducida o comprimida de forma mas compacta.
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OBJETIVOS DE LA TESIS

Por todo lo anteriormente expuesto nos hemos propuesto en este trabajo de investigacion los

siguientes objetivos:

1. Hacer un estudio y recopilacion de las distintas aplicaciones que se han
realizado con AEs al campo de la economia. Se pretende asi poner las bases para
proponer nuevas posibilidades de aplicacion.

2. Establecer las bases tedricas y préacticas para la implementacion de una
herramienta de toma de decisiones de inversion en los mercados financieros. Se
desarrollara un prototipo inicial de la herramienta como método de validacion de
las bases tedricas expuestas. Este tipo de herramientas son, comunmente,
denominadas sistemas de trading. La implementacién de un sistema de trading es
larga y costosa, costosa tanto en lo que se refiere a esfuerzo como en lo que se
refiere a coste econdmico. En esta tesis se pretende realizar un estudio de
viabilidad y, en su caso, poner las bases que puedan culminar en un futuro en la
implementacion completa de un sistema de trading basado en AEs.

3. Se incorporaran a la herramienta inicial diferentes estrategias con el fin de
mejorar los resultados de la inversion. Estas estrategias se basaran en
implementar en un entorno multi-objetivo procedimientos para la reduccion del
riesgo y disminuir el coste total de las transacciones.

4. Se validara la herramienta mediante empleo de datos reales.

5. Se estudiara si los calculos se efectian en un tiempo adecuado, proponiendo, en
caso contrario, un esquema de paralelizacion del procedimiento con el fin de

reducir el tiempo de computo y permitir la escalabilidad del sistema.

1. Se analizara la bibliografia cientifica existente con el fin de recopilar las distintas
aplicaciones que se han realizado con AEs y técnicas relacionadas al campo de la
economia. Se pretende contrastar el éxito que distintas estrategias de investigacion han
conseguido, asi como detectar campos de conocimiento en el area econdmica susceptibles
de mejora de resultados y/o de nuevas aplicaciones. Se insistira fundamentalmente en el
campo de las inversiones en el sistema financiero internacional, concretamente, en el
mercado de valores de renta variable. El analisis de las distintas estrategias seguidas para
recomendar inversiones a los profesionales del sector tendra en cuenta no sélo los
rendimientos o beneficios obtenidos sino, también, los mecanismos sugeridos para mitigar
el riesgo o la incertidumbre del mercado. Adicionalmente, parte de la investigacion se

centrard en la operativa con las herramientas de analisis técnico. El analisis técnico se
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conforma como una de las herramientas mas fiables para la ayuda a la toma de decisiones
de inversion en los mercados de valores de renta variable. Se buscaran las razones de este
éxito asi como las posibilidades que ofrece en cuanto a la optimizacion de las técnicas

sugeridas.

Se estableceran las bases tedricas y practicas para la implementacion de una
herramienta de toma de decisiones de inversion en los mercados financieros de renta
variable. La inversion bursatil es una tarea elaborada. Se hace preciso acudir al consejo de
expertos operadores e instituciones que atesoran experiencia y manipulan gran cantidad de
informacion. Parte de esta valiosa informacion es proporcionada por sistemas inteligentes o
por sistemas expertos que programados con la conjuncion de logica matematica, estadistica
y métodos modernos de prediccion asesoran al operador de bolsa sobre las inversiones mas
adecuadas para su perfil de riesgo y su capital. Parte de las técnicas empleadas en la
prediccion son conocidas, se habla por ejemplo de los famosos modelos ARIMA [Uriel85],
ANOVA [Pefia89], modelos de autorregresion, etc. Algunas herramientas que permiten
trabajar con dichos modelos de prediccion en series temporales son de dominio publico,
basta citar la herramienta TRAMO publicada por el Banco de Espafia [Maravall96] y que

es ampliamente utilizada.

Sin embargo, el campo del disefio de herramientas y estrategias para la ayuda a la toma de
decisiones de inversion en bolsa, no es un coto cerrado, continuamente se estan abriendo y
sugiriendo nuevos caminos. La evolucion de la computacion evolutiva y el fuerte
resurgimiento que el analisis técnico ha experimentado desde afios atras, lleva a plantearse
la posibilidad de unir ambos conocimientos y probar su viabilidad para constituir un futuro
sistema de trading. Un sistema de trading completo, no es algo que se pueda desarrollar en
unos pocos aflos y sobre todo, con los medios de los que se dispone, estos sistemas se
caracterizan por una construccion basada en distintas reglas y técnicas con el objetivo de
guiar en todo momento la actividad del operador bursatil indicdndoles cudndo tiene que
vender o comprar (instrucciones de entrada y salida de mercado) y sobre qué cantidades
(por ejemplo, numero de acciones) lo debe hacer y en valores o mercados concretos. Un
sistema de trading debe, ademas, incorporar elementos de control de riesgo adicionales
como los ‘stop-loss’ (limite de pérdidas) y control de la diversificacion. Ademas de estar
preparado para operar con distintas ventanas temporales (datos diarios, datos intradia cada
5 minutos, datos intradia cada 15 minutos, etc.) y posibilidad de mantener conexion con
distintas agencias de intermediacion financiera con el fin de minimizar las comisiones de
operacion segun el mercado en el que se opere y la orden que se vaya a ejecutar
[Wright98]. Por consiguiente, la construccion de un sistema de trading completo implica

una fase inicial de estudio de viabilidad de ideas y técnicas e ideas propuestas, asi como de
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validacion de resultados producidos por estas técnicas. Posteriormente, se puede acometer

la implementacion de la herramienta completa.

En esta tesis se pretende establecer las bases teoricas y practicas para la implementacion de
una herramienta de trading basada, fundamentalmente, en el empleo de AEs y herramientas
de analisis técnico. Para ello, se desarrollara un prototipo inicial de la herramienta como
método de validacion de las bases tedricas expuestas. Esta herramienta tendra las

siguientes caracteristicas:

Se analizaran las distintas herramientas de analisis técnico buscando aquellas idoneas

para su empleo en este trabajo.

- Se emplearan los AEs para optimizar los parametros de las herramientas referenciadas

anteriormente.

- Se justificara un sistema basado en la necesidad de una nueva optimizacion cada que

un nuevo dato entra en el sistema.

- Se estudiaran los resultados conseguidos por el proceso de optimizacion analizando la

robustez de los resultados desde un punto de fiabilidad estadistica.

- Se buscaran mecanismos para emplear conjuntamente dos de las principales
herramientas de analisis técnico buscando asi reducir el riesgo de la operativa

propuesta.

Al finalizar la presente tesis se pretende cumplir todos estos objetivos y asi, justificar, que
se han constituido una metodologia para la futura implementacion de un sistema de trading

completo.

Se incorporaran a la herramienta inicial diferentes estrategias con el fin de mejorar los
resultados de la inversion. Estas estrategias se basaran en implementar en un entorno
multi-objetivo procedimientos para la reduccién del riesgo y disminuir el coste total de

transiciones.

- Se propondran dos algoritmos para control del riesgo, uno de ellos considerara el
analisis de la tendencia (alcista, bajista o lateral) existente entre las operaciones
sugeridas por las herramientas. Por ello, sera necesario proporcionar una definicion de

tendencia acorde con los objetivos de esta tesis.

- El segundo algoritmo, fruto de un analisis estadistico de correlacion, ejecutara un
calculo considerando la evolucion del indice VIX (‘CBOE Volatility Index’ o indice de
Volatilidad de la Bolsa de Chicago) y la operacion sugerida por la herramienta de

analisis técnico, con ello, dara una medida de la idoneidad de la operacion.
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- Adicionalmente, se contemplan en este objetivo la necesidad de incorporar al sistema
un procedimiento con el objetivo de minimizar los costes de transaccion, es decir,
aquellos costes en los que incurre el inversor simplemente por el hecho de operar en el

mercado.

4. Se validara la herramienta mediante datos reales. La técnica propuesta se implementara
sobre un amplio conjunto de datos historicos analizando los resultados obtenidos en cada
caso. Ademas, se propondran ejemplos de empleo de la herramienta. Se sometera a los
resultados a un analisis basado en medias y desviaciones tipicas en los rendimientos
obtenidos por la inversion. Por otro lado, se compararan los resultados con los obtenidos
por las estrategias basadas en el empleo de herramientas de andlisis técnicos con los
pardmetros propuestos en la literatura econdmica, evidenciando la mejora conseguida con
el proceso de optimizacion de pardmetros propuesto en esta tesis. Adicionalmente, se
contrastaran los resultados fruto de la optimizacion continua ante la llegada de nuevos
datos con un proceso de optimizacion Uinica sobre el historico existente, de esta forma, se
evidenciard que la optimizacion continua es necesaria si se persigue la maximizacion de

beneficios.

También se consideraran distintas implementaciones para la construccion de las
herramientas técnicas, estas distintas implementaciones estaran basadas en el empleo de
diferentes tipos de calculo de medias. Por otro lado, se trabajara con varios rangos de
dominio para los parametros de las herramientas técnicas, con el objetivo de localizar
aquellos dominios que optimizan los resultados y desechar aquellos dominios que no solo
no contribuyen a la mejora de resultados sino que, ademas, perjudican al rendimiento del

proceso por las caracteristicas del mismo.

5. Se estudiara si los célculos se efectian en un tiempo adecuado, proponiendo, en caso
contrario, un esquema de paralelizacion del procedimiento con el fin de reducir el
tiempo de computo y permitir la escalabilidad del sistema.

Para permitir la escalabilidad del sistema y si fuese recomendable, se codificaran los
algoritmos iniciales del presente trabajo con el fin de lograr una ejecucion en paralelizacion
con el objetivo de reducir el tiempo de computo. Para ello se propondra un esquema de
paralelizacion a dos niveles por un lado una implementacion Maestro-Esclavo y por otro

una paralelizacion clésica.
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ESTRUCTURA DE LA TESIS

Esta tesis esta organizada de la siguiente manera.

En el primer capitulo se introducen una serie de conceptos fundamentales para entender el presente
trabajo y sus aplicaciones practicas. El objetivo de esta memoria es explicar la técnica desarrollada
para la optimizacién de parametros de indicadores técnicos bursatiles. Por ello y en el capitulo
inicial es preciso explicar diferentes conceptos econémicos que guardan relacion con la
investigacion realizada. Se expone con detalle las caracteristicas del Analisis Técnico ya que sera,

junto a los AEs, la principal herramienta de trabajo que aqui se usa.

El objetivo del segundo capitulo es mostrar al lector el estado del arte en lo que se refiere a las
distintas tendencias existentes para la prediccion de indices y variables bursatiles. En concreto,
destacamos técnicas como la regresion lineal, el andlisis univariante, y la Computacion Evolutiva.
En este capitulo, también se justifica la eleccion del Analisis Técnico frente al andlisis univariante.
Por ultimo, se explican distintas técnicas para el estudio de la volatilidad y se desarrolla mas en

detalle la que sera usada en la tesis, el estudio de la volatilidad basado en el indice VIX.

El tercer capitulo es esencial puesto que se explican los objetivos que guiaran al proceso de
optimizacion multi-objetivo. Ademas, se justifica la complejidad del problema y con ello la

posibilidad de usar AEs para la resolucion del mismo.

En el cuarto capitulo se detalla la técnica empleada para la optimizacion de los parametros de
indicadores técnicos bursatiles, la principal innovacion que plantea esta tesis. Aqui también se
describe toda la investigacion desarrollada para el desarrollo de un nuevo Algoritmo Evolutivo
Multi-Objetivo que hemos llamado MOEASI-II en recuerdo de su predecesor (MOEASI), como

complemento se introduce un breve resumen de los MOEAs.

El capitulo quinto recoge los resultados de las experimentaciones realizadas que justifican la

utilidad de la técnica y la mejora que se consigue frente a otros métodos.

El sexto capitulo recoge las conclusiones del trabajo y presenta las futuras lineas de investigacion

que surgen.

El séptimo capitulo es empleado para reflejar las publicaciones cientificas a las que ha dado lugar

este trabajo y el capitulo octavo muestra la bibliografia de la tesis.
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En este capitulo se realiza una introduccion a los conceptos econdomicos fundamentales
necesarios para comprender el trabajo tedrico y empirico realizado en la presente tesis.
Mercado, indice bursatil, serie temporal, riesgo, volatilidad... son conceptos que son
mencionados con continuidad a lo largo de este trabajo. Procede, por tanto, presentarlos

adecuadamente y situarlos en el contexto que corresponde.

El capitulo finaliza con una explicacion sobre los fundamentos del analisis técnico, eje del
trabajo de optimizacion planteado en el desarrollo realizado. Se insiste de forma especial en dos
herramientas del analisis técnico que son las que se han implementado, ‘Moving Average

Convergence Divergence ' (MACD) y ‘Relative Strength Index’ (RSI).
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1.1 ECONOMIA Y MERCADO

En un sistema econémico moderno, la mayoria de las decisiones econdmicas se resuelven a
través del mercado. Este procedimiento proporciona respuestas a las tres preguntas

L% ¢

fundamentales de toda transaccion econdmica “qué”, “cuanto

LEINT3

, ‘cOmo” y “para quién”. En una
economia de mercado ninguna persona, organizacion, Estado, es responsable de resolver los
problemas econémicos, sino millones de empresas y consumidores que realizan intercambios
voluntarios, con la principal intencion de mejorar su propia situacion, y cuyas actividades son
coordinadas invisiblemente por un sistema de precios y mercados. No se trata de un sistema
totalmente impredecible, sino de orden econdomico. Por tanto: “un mercado es un mecanismo
por medio del cual los compradores y vendedores interactian para fijar los precios e
intercambiar bienes y servicios” [Samuelson02]. Segun este punto de vista, el precio de un bien
representa un acuerdo temporal sobre el valor de dicho bien para las circunstancias actuales. Lo
que hoy parece barato, mafiana puede ser caro. Mientras que, por ejemplo, un nuevo
descubrimiento cientifico puede hacer bajar el precio de un bien que se consideraba

imprescindible hasta el momento (circunstancia).

Las economias capitalistas avanzadas implantadas en paises y zonas como América del Norte,
Europa Occidental y Japon son las que, a lo largo de la historia, han demostrado mayor

capacidad de supervivencia, adaptacion y eficiencia. Tres son sus principales caracteristicas:

1. Las economias avanzadas se caracterizan por tener una compleja red de comercio,
entre los individuos y entre los paises, que depende de un elevado grado de

especializacion y de una intrincada division del trabajo.

2. Las economias modernas utilizan hoy abundantemente el dinero, o sea, el medio de
pago. El flujo monetario es la esencia del sistema. Constituye el patron que sirve

para medir el valor econdomico de las cosas y para financiar el comercio.

3. Las tecnologias industriales modernas se basan en la utilizacion de enormes
cantidades de capital: maquinaria de precision, grandes fabricas y existencias. Los
bienes de capital convierten la capacidad del hombre para trabajar en un factor de

produccion mucho mas eficiente y permiten incrementar la productividad.

La busqueda del capital que requieren las empresas y particulares para financiar su actividad
productiva y satisfacer sus necesidades se canaliza a través del ahorro e inversion, lo que supone
esperar a consumir en el futuro en lugar de consumir hoy. Esa frugalidad determina junto con la

productividad neta del capital, los tipos de interés, la tasa de rendimiento del capital y el stock
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del mismo. Los fondos o activos financieros necesarios para comprar capital son suministrados
por los hogares, empresas ¢ incluso estados que estan dispuestos a sacrificar consumo actual a
cambio de consumir mas mafana. La demanda de capital proviene de las empresas y personas

que tienen toda una variedad de proyectos de inversion indirectos [Samuelson(02].

1.1.1 LOS MERCADOS FINANCIEROS

Con el 4animo de proporcionar mecanismos eficientes para la consecucion de capital, surgen
distintos mercados financieros. Estos mercados se caracterizan por comerciar con activos

financieros. Los principales activos financieros son:

1. Dinero: todo lo que se utiliza como medio de cambio comiinmente aceptado

[Mishkin07].

2. Cuentas de ahorro: son depdsitos bancarios, garantizados por el Estado u otra
entidad, cuyo principal tiene un valor monetario fijo y cuyos tipos de interés

dependen de los tipos de interés del mercado a corto plazo.

3. Los titulos del Estado: son letras y bonos de administraciones centrales y locales.
Garantizan la devolucion del principal al vencimiento y pagan intereses durante ese

tiempo.

4. Las acciones: son derechos de propiedad de empresas. Pueden rendir dividendos,
que se pagan recurriendo a los beneficios netos de las empresas. Los precios de las
acciones que cotizan en bolsa o acciones ordinarias se fijan en los mercados de
valores y dependen de la valoracion del mercado de los futuros beneficios y
dividendos. Las acciones de las empresas no constituidas en sociedades anénimas
son el valor de las empresas de propiedad colectiva, de las explotaciones agricolas y

de otras entidades que suelen pertenecer a unas cuantas personas solamente.

5. Los derivados financieros: son nuevos tipos de instrumentos financieros cuyo valor
se basa o se deriva de los valores de otros activos. Un importante ejemplo son las
opciones sobre acciones, que son instrumentos cuyo valor depende del valor de las

acciones a las que estan vinculadas.

6. Los fondos de pensiones: representan la propiedad de activos de empresas o planes
de pensiones. Los trabajadores y empresas contribuyen a estos fondos durante los
afos que trabajan, a los cuales se recurre para pagar las pensiones durante la

jubilacion.
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Queda por ver como se pueden catalogar instrumentos financieros tremendamente novedosos
como los derechos de emision de CO, que se pueden comprar y vender. Mientras que algunos
autores sefialan que se deberian considerar como unos instrumentos derivados mas, otros

sugieren una nueva categoria para ellos.

Las caracteristicas mas importantes de los activos que acabamos de ver son la tasa de
rendimiento (o tipo de interés) y el riesgo. La tasa de rendimiento es la ganancia monetaria total
generada por un titulo (expresada en porcentaje del precio que tenia al comienzo del periodo).
El riesgo se refiere a la variabilidad de los rendimientos de una inversion y sera destacada
materia de estudio en esta tesis. Los economistas generalmente miden el riesgo por medio de la
desviacion tipica de los rendimientos, que es una medida de la dispersion cuyo campo de
variacion, engloba alrededor de dos tercios de la variacion. Generalmente, el rendimiento y el
riesgo de un activo estan relacionados de forma directamente proporcional, de ahi la
importancia de innovar sobre métodos eficientes de medicion del riesgo, para proporcionar

evaluaciones del rendimiento a los inversores lo mas exactas posibles.

1.1.2 LA BOLSA E INDICES BURSATILES

La bolsa es un mercado especializado en el que se producen compras y ventas de acciones y
obligaciones. Entre las bolsas mas importantes del mundo destacan la de Nueva York, la de
Londres, la de Tokio, la de Frankfurt, 1a de Paris o la de Madrid. La bolsa se mueve gracias a
dos fuerzas, la demanda de capitales y la oferta de capitales. Dentro de la bolsa existen varios

tipos de mercados:

1. El mercado primario o de emisiones: Lo constituyen las colocaciones nuevas. El
titulo es negociado directamente del emisor al inversor. Los recursos de la

colocacion van directamente al emisor, para cubrir sus necesidades de financiacion.

2. El mercado secundario o bursatil: Es el mercado en el cual se ofertan y demandan
titulos o valores que ya han sido emitidos. Los recursos son intercambiados entre

los inversores.
3. Otros mercados.

Las distintas bolsas de valores son empresas (o si se prefiere, sociedades) que tienen entre sus
misiones actuar como institucion canalizadora del ahorro, proporcionar liquidez al sistema,
proporcionar mecanismos de estimacion tanto de la situacion econémica general como de la
valoracion de una empresa, asegurar las transacciones producidas bajo su amparo, proteger al

usuario y proporcionar al entorno toda la informacidn que precisa.
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En la mayoria de las bolsas existe lo que se conoce por el nombre de indice bursatil. Un indice
bursatil es un estadistico compuesto, normalmente un nimero, que refleja las rentabilidades
promedio de un grupo de acciones previamente seleccionadas atendiendo a un sector concreto, a
una ubicacion determinada y/o a un volumen de contratacion considerablemente grande.
Algunos de los indices bursatiles mas conocidos son el Dow Jones, el Ibex 35, el S&P 500 y el

EuroStoxx 50.

El ‘Dow Jones Industrial Average’ (DJIA) es uno de los indices de referencia de la bolsa de
Nueva York o New York Stock Exchange (NYSE), refleja el comportamiento del precio de la
accion de las 30 compaiiias industriales mas importantes y reconocidas de Estados Unidos. El
‘Dow Jones Transportation Average’ (DJTA) se elabora a partir de los valores de las 20
compaiiias mas relevantes del sector del transporte operando en la bolsa de Nueva York y el
‘Dow Jones Utilities’ (DJUA) refleja la evolucion de los 15 titulos mas importantes

relacionados con mercados como el gas o la energia eléctrica.

En el continente europeo destacan los indices EuroStoxx 50 o el mismo Ibex 35. El EuroStoxx
50 se constituye considerando los valores de las acciones de las 50 empresas mas importantes de

Europa.

Por su parte y a diferencia del Dow Jones, el Ibex 35 es un indice ponderado por capitalizacion
bursatil, se compone de las 35 empresas que una comision de expertos considera mas relevantes

entre todas las que cotizan en la bolsa espafiola.

La evolucion de estos indices aporta informacion muy importante sobre la situacion economica
de un sector, un pais, region o empresa. indices como el DJIA aportan informacion sobre la
situacién macroecondémica a nivel mundial, debido a la fuerte influencia que las empresas que
en él cotizan tienen en todo el mundo, no sélo por su propio tamafio, sino por todos los

proveedores que posee en distintas partes del mundo.

1.1.3 EL RIESGO EN ECONOMIiA

La mayoria de las decisiones econdmicas implican una evaluacion de costes y beneficios, que
son meras conjeturas en el momento en que dicha decision debe ser tomada. Esta falta de
certeza en los resultados de nuestras decisiones introduce una variable de gran complejidad, el

riesgo.

Existen varias dimensiones del riesgo, el conocimiento insuficiente o incompleto del futuro es la

primera dimension a la que el riesgo es tipicamente asociado. La falta de control sobre los
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resultados, consustancial a cualquier tipo de inversién, se puede considerar la segunda
dimension del riesgo. La impredictibilidad del riesgo, la tercera de sus dimensiones, puede
clasificarse como insubsanable o como parcialmente subsanable (nunca totalmente subsanable

porque entonces no habria riesgo).

En la mayor parte de la literatura financiera riesgo e incertidumbre se emplean de forma
intercambiable. La distinciéon que algunos economistas realizan entre riesgo e incertidumbre
estriba en que el riesgo se refiere a la varianza en una distribucion de probabilidad conocida,
mientras que se habla de incertidumbre cuando la distribucion es desconocida [Oxelheim88]. En
lo que a nuestro objetivo respecta, consideraremos el riesgo como “la incertidumbre sobre el
rendimiento futuro de una cierta inversion” o “la incertidumbre sobre sucesos futuros”
[Reilly89]. En condiciones normales, cuanto mayor es el riesgo que presenta una inversion,
mayor es el rendimiento que el empresario espera de dicho activo, es decir, mayor es la prima

de riesgo que se debe exigir. Existen varios tipos de riesgos:

1. Riesgo por catastrofes naturales: se pueden limitar acudiendo a polizas de seguros.

2. Riesgo empresarial: entendido como el que surge por la incertidumbre en el flujo de
los ingresos, principalmente, en las ventas.

3. Riesgo financiero: surge por la incertidumbre que introduce el método que se utilice
para financiar la inversion. Si se emplea una financiacion con deuda se le denomina
riesgo de apalancamiento financiero [Joy83].

4. Riesgo de tipo de interés: surge cuando hay una deuda influida por los tipos de
interés.

5. Riesgo de tipo de cambio: se refiere a la magnitud y a la probabilidad de cambios
no anticipados en el tipo de cambio [Oxelheim88].

6. Riesgo de liquidez: surge cuando un inversor desea vender o comprar en el mercado
secundario un activo financiero y existe incertidumbre en cuanto al precio al que se
producird y en cuanto al tiempo que se tardard en realizar la transaccion. Por
liquidez se entiende la posibilidad de comprar o vender una inversion con rapidez y
sin sustanciales concesiones en cuanto al precio.

7. Riesgo de inflacion: afecta a la tasa de rendimiento real de una inversion. Cuando se
espera que los precios suban, el temor a la pérdida de poder adquisitivo en el
consumo futuro obliga a que el inversor exija una mayor rentabilidad a sus
inversiones, es decir, que su rentabilidad minima requerida para emprender un
proyecto ha de incrementarse en el tanto por ciento de la inflacion esperada.

8. Riesgo de suspension de pagos o quiebra.
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9. Riesgo de pais: entendido como la probabilidad y la magnitud de cambios no
anticipados en el desarrollo productivo de una naciéon y de cambios en las reglas del
juego, incluyendo leyes, regulaciones y politicas seleccionadas por las autoridades

monetarias y fiscales de una nacion [Oxelheim88].

No siempre los efectos del riesgo producen pérdidas. En ocasiones, variaciones no previstas
pueden implicar un incremento de la rentabilidad de la inversion. En el presente trabajo se
incidird en la posibilidad de evaluacion y cuantificacion del riesgo financiero asociado a la

busqueda de financiacion a través de la inversion en el mercado de acciones.

Entrando de lleno en el ambito de los mercados financieros, un concepto estrechamente ligado

al de riesgo es el concepto de volatilidad.

1.1.3.1 Evaluacion del Riesgo subyacente a los mercados financieros

Desde el punto de vista de un particular o empresa, existe un interés 16gico en controlar la
exposicion al riesgo de su cartera basandose, principalmente, en un estudio de la variabilidad de
los precios para los distintos componentes de su cartera. Para poder medir el riesgo que asume
un inversor, es necesario analizar la distribucion de probabilidades subjetiva de sus
rendimientos esperados, asignando probabilidades de cero a uno a cada uno de los rendimientos
posibles. Elementos mas complicados para el control del riesgo son la teoria de seleccion de
carteras de Markowitz [Markowitz52] y su evolucion posterior, el modelo ‘Capital Asset
Pricing Model’ (CAPM) [Sharpe64]. Aunque es el método de Valor en Riesgo (VeR) uno de los
mas evolucionados y empleados en la actualidad) [Aragonés00], siguiendo recomendaciones de
gran parte de los reguladores. Como se ha escrito, estas herramientas tienen principalmente el
objetivo de proporcionar al gestor una imagen que le ayude a controlar el riesgo en funcion de
los distintos valores que componen su cartera o, dicho con otras palabras, le da un nimero que
indica, en funcién de sus posiciones, cuanto puede perder en un periodo concreto de cotizacion.
Desde el punto de vista de un gran inversor, este es el concepto estandar de riesgo. Sin embargo,
existe un punto previo, donde herramientas de prediccion pueden actuar minimizando la
exposicion al riesgo. Cuando un inversor adquiere cantidades “comprometidas” de un valor en
cotizacion, acude al mercado de derivados para cubrir parte de su riesgo (restando, también,
parte de su beneficio esperado). Métodos como el VeR proporcionan al inversor las cantidades
necesarias de contratacion para realizar una cobertura eficaz. El VeR toma, entre otros
parametros, medidas probabilisticas, estadisticas, y en ocasiones, subjetivas, de la evolucion del
valor contratado. Logicamente, cuanto mas certeros sean estos parametros con mas profundidad

y minimizacion de costes se podra realizar la cobertura. Consecuentemente, la prediccion de los
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valores futuros de las cotizaciones es un campo de estudio que presenta una utilidad mas que

justificada.

Adicionalmente, existe un interés creciente en estudiar la evolucidon de distintos indices
bursatiles como el DJIA o Ibex35 e indices de volatilidad como el VIX (basandose en el
mercado de derivados, refleja las perspectivas del mercado a 30 dias en la bolsa de Chicago).

Dos son las principales razones para ello.

Por un lado, bancos y otras entidades financieras estan ofreciendo y han ofrecido en el pasado a
sus clientes novedosos productos financieros que basan su rentabilidad en la evolucion de
alguno de estos indices. Basta tomar como ejemplo en Espafia el Fondo Naranja Ibex 35
auspiciado por ING Direct y que ofrecia un Fondo garantizado (el hecho de que se trate de un
Fondo garantizado no es una cualidad intrinseca a todos estos productos sino que depende de
condiciones puntuales impuestas por el emisor) proporcionando al usuario una rentabilidad en
funcion de la revalorizacion sufrida por el indice Ibex 35 durante el plazo que exige la
inversion. Antes de lanzarse a la contratacion de un producto de este tipo, es preciso realizar un
estudio mas o menos amplio sobre la evolucion esperada del indice, en otro caso el inversor se
arriesga a perder todo o parte de su capital o, si el Fondo fuese garantizado, a suftir el coste de
oportunidad, que puede venir dado por unos rendimientos inferiores a los que otra inversion le
hubiese proporcionado. Pero mucho mas importante que el estudio que realiza el inversor
particular debe ser el estudio que realiza la propia entidad bancaria, ya que es quién mas
arriesga con el lanzamiento de dicho producto y, como es logico, debe predecir un maximo de
pérdidas para realizar una correcta gestion del riesgo global en el que incurre. La evaluacion del
indice se realiza con el objetivo de predecir su rentabilidad o, al menos, asignar probabilidades a
rangos esperados de rentabilidad, escogiendo aquellas inversiones que presentan mayor

probabilidad en los intervalos de rentabilidad superior.

Por otro lado, la evidencia empirica reflejada en las propias noticias diarias de economia, es
clara en cuanto a la existencia de ciertos indices, que de alguna forma son un método muy
importante y fiable para evaluar la situacion econdmica de un pais o incluso mundial. Asi, los
mercados de todo el mundo esperan los ultimos resultados de la bolsa de Nueva York,
condicionando estos resultados sus expectativas y provocando unas acciones u otras. El Ibex 35
es un reflejo de la situacion de las principales empresas espafiolas y, por ello, es un importante
indicador de la salud econémica del pais. Organismos reguladores e instituciones financieras
con poder de decision como son la Reserva Federal Norteamericana (FED) o el Banco Central
Europeo (BCE) manejan entre sus estadisticas distintas predicciones de los principales indices

de las bolsas mundiales e indicadores de volatilidad y los emplean como activadores de alarmas



36 1. Conceptos econémicos. Andlisis Técnico

de crisis y periodos de inestabilidad. De esta forma y en la medida de lo posible, pueden

adelantarse a la tendencia con las acciones correctas y evitar situaciones no deseables.

1.1.4 LA VOLATILIDAD

Cuando se habla de la volatilidad de un activo financiero se intenta identificar cual es la
variabilidad esperada de ese activo, o dicho con otras palabras, la desviacion tipica de los
precios frente a la tendencia central. Existen varias formas de estimar la volatilidad

[Aragonés00]:

1. Mcétodos basados en el analisis de series historicas.
2. Métodos basados en la volatilidad implicita de las opciones sobre ciertos activos.

3. Meétodos cualitativos.

En relacion con las variaciones de los precios en los mercados de valores y en cualquier
mercado organizado, el indice de volatilidad es una medida del cambio del precio relativa a un

determinado lapso de tiempo:

Coeficiente de Variacién = (Precio Superior — Precio Inferior) / Precio Inferior ~ (1.1)

Este coeficiente o indice de variacion sera, naturalmente, negativo si los precios han descendido,
y positivo si los precios han aumentado. Para tomar el indice en porcentaje basta multiplicar el

resultado anterior por 100.

En el caso particular de este trabajo, la volatilidad serd un concepto presente en la propia

metodologia desarrollada para lograr los objetivos marcados en un inicio.

Riesgo y volatilidad no son conceptos similares aunque estén relacionados. De una forma
simple, podemos definir la volatilidad como la variabilidad esperada de cada uno de los factores
de riesgo o, en términos estadisticos, la desviacion tipica de la serie de rentabilidades
[Aragonés00]. En la propia definicion que se ha expuesto, se aprecia de forma clara la
diferencia entre riesgo y volatilidad. Un control rigido de la volatilidad implica una disminucion
del riesgo, ya que, con un margen de confianza alto, permitiria fijar cotas maximas y minimas a
la evolucion del factor estudiado, posibilitando la inclusion de certeza a los escenarios futuros

que se pueden plantear.

Existen varios tipos de volatilidad. La volatilidad implicita se refiere a una volatilidad
"negociada" por los agentes econémicos. El concepto de volatilidad implicita, se aproxima

bastante al concepto de riesgo percibido por los participantes de mercado, para las sesiones que
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median hasta el vencimiento del contrato que se trate. Esto explica el caracter intrinsecamente
distinto entre la volatilidad implicita y otras que se reflejan en este apartado. Por ejemplo, en el
momento en el que una opcion es intercambiada en el mercado a un precio determinado, se
puede calcular la volatilidad implicita. En la teoria tradicional de opciones, para calcular el

precio de una opcion sobre un instrumento financiero cualquiera se ha de conocer [Black73]:

1. El precio del subyacente (o activo financiero de que se trate).

2. El precio de ejercicio (o "strike") a que el comprador de una opcidn tiene derecho a
comprar o vender el activo en cuestion.
El tiempo que resta hasta el vencimiento del contrato de la opcion.

4. Eltipo de interés aplicable, dependiendo del tiempo a vencimiento.

5. Los posibles dividendos, o cupones que pudieran cobrarse hasta la finalizacion del
contrato de haber comprado el activo subyacente (o "underlying") en lugar de la
opcion.

6. Lavolatilidad que se espera mantenga el activo hasta vencimiento.

Todos los componentes del valor de una opciéon son conocidos con certeza (salvo en algunos
casos los dividendos, aunque existen normalmente estimaciones muy fiables de los mismos), a
excepcion de la volatilidad. Esto permite que, una vez que se produce un cruce de una opcion en
el mercado se pueda despejar con qué volatilidad se ha procedido al calculo, asumiendo la
hipotesis de que las dos partes implicadas en la compraventa emplean la misma foérmula

valorativa.

Otro de los tipos conocidos de volatilidad es la volatilidad historica homocedastica cierre a
cierre. La volatilidad homocedastica, se refiere a la volatilidad que seria calculada, como
parametro de una funcion de distribucion de los rendimientos de un activo, en el que se partiera
de la hipotesis de que la varianza de estos rendimientos no depende del tiempo, sino que se
mantiene constante. Por el contrario, las volatilidades heterocedasticas, se calculan tomando
como punto de partida, la hipdtesis de que la desviacion tipica no es constante en el tiempo,
sino que, por el contrario, es un parametro modelable en si mismo. El calificativo "cierre-a-
cierre" viene del hecho de que se pueden calcular volatilidades dentro del dia (entre maximo y
minimo por ejemplo) sin necesidad de tomar los cierres del periodo considerado. Una vez
hechas estas distinciones importantes se puede definir de una manera bastante sencilla lo que se
entiende por volatilidad histérica homocedastica: la desviacion tipica manifestada por la serie
de los logaritmos neperianos de los rendimientos, expresada en términos anualizados (tomando

250 dias habiles en el afio) [Natenberg88].
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[Natemberg88] explica, que la primera gran diferencia entre la volatilidad histérica y la
implicita, reside en el hecho de que, mientras la primera es directamente observable mediante un
sencillo calculo estadistico, la segunda no lo es y, a pesar de ser también fruto de un calculo
matematico, a partir de un modelo de valoracién, no tiene necesariamente que reflejar la
variacion real de ningin activo financiero en el pasado. Otra diferencia consiste, en que
mientras la volatilidad historica homocedastica puede considerarse como una medida del riesgo
de una inversion concreta, la implicita puede considerarse, a todos los efectos, como un activo

financiero mas.

Por volatilidad histérica intradia se entiende, normalmente como tal, la desviacion tipica de la
diferencia entre el maximo y el minimo en un intervalo dado de tiempo [Pefia93]. Por ejemplo,
la volatilidad intradia a 5 minutos reflejaria la desviacién tipica para la variable que
representaria la diferencia entre el maximo y minimo en precio para cada intervalo de 5
minutos. Se pueden delimitar tantas volatilidades intradia como divisiones temporales de una
sesion puedan hacerse. Esta es una de las razones por las que un estudio financiero-
econométrico de este tipo de volatilidades no es excesivamente practico. La utilidad de este tipo
de volatilidad, reside en que permite captar los momentos puntuales de mayor movimiento en
precio, que suelen venir reflejados en cambios bruscos en las volatilidades implicitas,
negociadas dentro del mismo dia. Si en un caso extremo todas las volatilidades intradia fueran
cero, la variacion del precio seria nula y por ende no habria excesivos motivos para incrementos
en la volatilidad implicita. Por el contrario, en momentos de gran nerviosismo en el mercado, la

volatilidad intradia se dispara, pudiendo producir el mismo efecto en la implicita negociada.

Como ya se ha indicado, la volatilidad histérica heterocedastica parte de la hipdtesis de que la

desviacion tipica de la funcion de distribucion de rendimientos no es constante. Se distingue
entre:

1. Volatilidad histérica heterocedastica condicional: depende basicamente de

los errores cometidos en el pasado y, en algunos modelos, de la informacion

existente para el agente economico en el periodo de que se trate, de shocks

inesperados en el mercado, etc.

2. Volatilidad historica heterocedastica incondicional: puede considerarse
como la parte constante de la volatilidad. Se aproxima a la volatilidad minima
del mercado, siendo la volatilidad por debajo de la cual, tanto la volatilidad
implicita, como la homocedastica, tienen dificultades para mantenerse de forma

controlada
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La volatilidad prevista es aquella que determinados modelos anticipan, como consecuencia del

empleo de técnicas de prediccion financiero-econométricas.

La volatilidad futura es la unica no manejable, ni conocida por los participantes en el
mercado. La volatilidad futura es la volatilidad real que el activo va a manifestar desde el

momento de intercambio inicial hasta su vencimiento.

1.2 PREDICCION EN MERCADOS FINANCIEROS

Ya hemos justificado en el apartado anterior la necesidad de servirse de predicciones sobre las
distintas variables econdmicas de distinto tipo para diagnosticar la situacion econdomica general
o particular de un agente econémico. Los pardmetros predichos son uno de los elementos mas
importantes para la toma de decisiones de un agente econémico, ya que tratan de reducir la
incertidumbre presente en el entorno y que es cualidad intrinseca al mismo. Como el
conocimiento de acontecimientos futuros estd afectado por un grado de incertidumbre, se
requiere la asignacion de una probabilidad al proceso de prediccion a través de modelos

estadisticos y econométricos.

La econometria (parte de la ciencia economica que aplica las técnicas matematicas y estadisticas
a las teorias econdmicas para su verificacion y para la solucion de los problemas econémicos
mediante modelos) tiene como objetivo destacado el estudio del pasado y la extraccion de
pautas de comportamiento para el futuro. No obstante, los métodos y técnicas actuales de
prediccion estan lejos de resolver de forma mecanica los problemas planteados, ello es debido a
que se trabaja con problemas multi-objetivo, sin solucion Unica, dindmicos y mayoritariamente
NP completos. Cuando la prediccion se realiza mediante un modelo econométrico se concibe a
ésta como un marco de referencia o de trabajo, en donde las técnicas, métodos estadisticos y
aplicaciones informaticas se consideran instrumentos o herramientas. Asi pues, la prediccion a
través de los modelos econométricos se debe entender como una dialéctica entre los resultados
obtenidos a través del modelo y la realidad. En este contexto, se considera que una prediccion
econdmica es adecuada o satisfactoria si contribuye a dar una respuesta coherente sobre las
pautas de comportamiento futuro de la economia. La prediccion no es un fin en si mismo, sino
que esta inmersa en el proceso mas complejo de toma de decisiones. Las técnicas de prediccion
se pueden clasificar segun su objetividad y segun la informacion utilizada [Aznar93]:
- Segln el grado de objetividad se pueden distinguir entre:
o Métodos objetivos: Basados en una reflexion teorica y fundamentada por
algin tipo de modelo basico que explica el proceso de la toma de
decisiones.

o M¢étodos subjetivos: Basados en la intuicidon y experiencia de algun agente.
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Segln la informacion utilizada se puede diferenciar entre:

o M¢étodos de prediccion cuantitativos: Basados en la informacion estadistica
que proporcionan los datos, proporcionando resultados, fundamentalmente,
cuantitativos.

o M¢étodos de prediccion cualitativos: basados en la informacioén proveniente

u obtenida a través de encuestas de opinion.

Ademas, dentro de los métodos objetivos se puede distinguir a su vez entre los modelos

causales y no causales (también conocidos por métodos estadisticos o historicos) [Pefia05]:

Modelos causales: son aquellos que estin basados en el conocimiento de las
selecciones estructurales de las variables en el pasado, con el fin de predecir el
comportamiento futuro de las variables objetivo. Es decir, se fundamentan en la
interrelacion entre variables a través de un modelo econométrico. Ademas, en su
especificacion algunas variables son causa de las variaciones de otras que se pueden
utilizar como predictores. En este contexto, los Modelos Econométricos se pueden
concebir como un sistema de ecuaciones con variables interdependientes que
describen el sistema econdmico a estudiar, representan la idea de causalidad y son
una representacion simplificada de la estructura econdémica. La especificacion del
modelo econométrico a utilizar estara condicionada por las caracteristicas
especificas del proyecto que se ha de realizar, por el entorno de incertidumbre en el

que esta envuelto y por los objetivos concretos que se quiera establecer.

Modelos estadisticos (no causales o historicos): son los utilizados en la prediccion
basada en el modelado de las observaciones historicas y actuales de las variables.
La informacion pasada o historica junto con la actual, permite construir una serie
temporal, que es la base del analisis de las predicciones futuras. Dentro de las
técnicas de estudio de las series temporales se pueden distinguir esencialmente dos
grandes grupos: los métodos clasicos o de descomposicion (métodos no
paramétricos) y los modelos Autorregresivos Integrados con Medias Moviles
(ARIMA) de series temporales (métodos paramétricos) propuestos en [Box76]. Un
enfoque alternativo, y en cierta forma complementario, de analisis de series
temporales es el propuesto por [Maravall 96] que tiene como objetivo identificar el

modelo ARIMA de la serie que cumpla las hipotesis teoricas de partida.
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1.2.1 PREDICCION BASADA EN ANALISIS FUNDAMENTAL

El Analisis Fundamental (AF) [Graham(7] consiste en un procedimiento que valora cada activo
a partir de las variables econdomicas fundamentales y la consiguiente capacidad de la empresa
para generar beneficios en el futuro. El andlisis fundamental considera que los cambios que se
producen en el precio de un activo se deben esencialmente a factores econémicos relativos,
tanto a la empresa como al ambiente econdémico en general. Desde este punto de vista, el
analista financiero decide qué posiciones de compra y venta tomar de acuerdo con informacion
fundamental estrechamente ligada a los estudios financieros: informes de auditores cuentas de
resultados, balances trimestrales, historial de dividendos, estrategia empresarial, etc. Con toda
esta informacion interna analiza los datos de ventas, el talento directivo, la competencia, los
indices de produccion, las estadisticas de las cotizaciones y las previsiones de rendimiento, asi
como las noticias diarias sobre la evolucion econdomica general para establecer una estimacion
de las futuras condiciones de la actividad de la empresa cuyas acciones son de interés.

El enfoque fundamental examina los factores mas relevantes que afectan la corriente futura de
beneficios de una empresa con el fin de determinar su valor intrinseco, que no es otra cosa que
el valor que los fundamentos econémicos le atribuyen segun la ley de la oferta y la demanda.
Dicho en lenguaje mas técnico, el valor intrinseco de una empresa es el valor actual descontado
de la corriente de beneficios que se prevé que la empresa obtendra en el futuro [Suarez96].

El valor intrinseco se calcula considerando tanto los factores relativos a los fundamentos
economicos (tales como la tasa de inflacion, el nivel general de los tipos de interés, los tipos de
cambio, el producto interior bruto, etc.), como considerando factores que atanien exclusivamente
a la actividad de la propia empresa. Tales factores internos van desde la cuenta de resultados de
la empresa a las sanciones a que pueda estar sometida por la Administracion, el malestar laboral
y, en general, cualquier otro factor que pueda influir sobre el mercado a la hora de determinar la

oferta y la demanda de las acciones de la empresa.

La cuestion basica que pretende dilucidar el Analisis Fundamental es la capacidad de la empresa
para generar beneficios en el futuro. Para ello focaliza su atencion en el conjunto de fuerzas
econdmicas que determinaran su corriente futura de beneficios, es decir, su valor intrinseco. Si
el precio de dicha accion se encuentra por debajo del valor intrinseco entonces debe comprarse,

y viceversa.

La aproximacion fundamental realiza un exhaustivo analisis del ambiente econdémico, del sector
y de la empresa con el fin de determinar el valor intrinseco de un activo. En general se

consideran los siguientes factores:
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El ambiente econémico general que se valora por medio de indicadores ciclicos y
por los tipos de interés. El indicador ciclico (CIAM) suele ser empleado para
predecir el estado general de la economia utilizando el principio de que una
economia experimenta periodos observables de expansion y contraccion,
generalmente relacionados con el ciclo econdomico. El comportamiento de la
economia se aproxima intentando determinar cual es su posicion dentro del ciclo

economico.

Los cambios en los tipos de interés afectan directamente tanto a la economia como
al mercado de capitales. Un aumento de los tipos de interés produce, por una parte,
un efecto contractivo sobre la actividad econdmica haciendo menos rentables las
diversas alternativas de inversion. Por otro parte, incrementa para un inversor el

coste de oportunidad de mantener sus ahorros en activos de renta variable.

El analisis sectorial, que se refiere a la evaluacion de otras empresas que operan en
el mismo sector industrial, con el fin de determinar la competitividad de una

empresa y clasificar la etapa del ciclo de vida industrial en el que se encuentra.

El analisis de la empresa, que esta destinado a determinar el valor intrinseco de sus
acciones en relacion a los anteriores analisis que influyen en la generacion de sus
beneficios. Para ello, se debe identificar los factores individuales, uinicos en cada
empresa, tales como la tasa esperada de rendimientos, las expectativas de reparto de

dividendos y el grado de riesgo.

Sobre la base de los analisis explicados, la estrategia de transaccion del inversor puede

sintetizarse por medio de las siguientes variables:

La tasa de crecimiento esperada del rendimiento: el inversor debe estar dispuesto a
pagar un precio mas elevado por una acciéon cuanto mas tiempo se espere que dure

la tasa de crecimiento.

Las expectativas de reparto de dividendos: el inversor racional debe estar dispuesto
a pagar un precio mas elevado por una accidn cuanta mas alta sea la tasa de

crecimiento de los dividendos.
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- El grado de riesgo: el inversor racional (y adverso al riesgo) debe estar dispuesto a
pagar un precio mas elevado por una accion, a igualdad de condiciones, cuanto

menos arriesgadas sean las acciones de una empresa.

- El nivel de los tipos de interés del mercado: el inversor racional debe estar dispuesto
a pagar un precio mas elevado por una accion, a igualdad de condiciones, cuanto

menor sea el tipo de interés.

Los principios citados son defendidos por los analistas de inversiones como la via para realizar
las estimaciones que conduzcan a encontrar el valor intrinseco del precio de una accion,
confiados en la existencia de una cierta racionalidad implicita en los mercados de valores. Una
gestion de inversion segura consistiria sencillamente, en comprar cuando la cotizacion de un
activo estuviera momentaneamente por debajo de su valor intrinseco, y vender cuando fuese

mas elevada que dicho valor intrinseco [Malkiel92].

1.2.2 ANALISIS TECNICO

El objetivo de todo inversor es obtener posiciones recomendadas de compra y venta. Muchos
profesionales del mercado suelen utilizar varias técnicas de prediccion basadas en datos
historicos que le ayuden en su andlisis y conocidas genéricamente como Analisis Técnico (AT).
Si atendiéramos a la Hipotesis de los Mercados Eficientes (HME) de la que hablaremos mas
adelante, la utilizacion de estas técnicas no conllevaria la obtencion de beneficios [Gonzalez03].
Sin embargo, el andlisis técnico esta ampliamente extendido como método de prediccion dentro
de los profesionales del sector. Existe la idea extendida de que el analisis técnico trabaja mas
bien a corto plazo. En este trabajo, se demostrara que es posible y beneficioso trabajar con el

analisis técnico a largo plazo.

De modo genérico, el andlisis técnico es el estudio de la informacion pasada del
comportamiento del mercado con la finalidad de predecir tendencias futuras,

independientemente del estudio de los activos que se negocian en ese mercado.

El término técnico, aplicado al mercado de valores, se refiere al estudio de la actividad del
mercado en si misma y, de forma independiente, al estudio de los activos de que se ocupa. El
analista técnico se preocupa solamente de la evolucion de los precios y el volumen de
negociacion. Y esto se debe a que el analisis técnico se basa en tres premisas fundamentales

[Neely97]:

- El mercado lo descuenta todo, es decir, toda la informacidon, sea fundamental,

politica, psicologica, etc., disponible hasta ese momento, esta reflejada en el precio,
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que no hace mas que seguir el comportamiento de la oferta y la demanda. El
analista técnico supone que si los precios suben es porque la cantidad demandada es
mayor que la cantidad ofertada y viceversa, sin importarle las causas de esta

conducta.

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

desarrollo para tomar decisiones de inversion que sigan la misma linea.

- La tercera premisa establece que los patrones de comportamiento pasados se
volveran a repetir en un futuro. Por lo que el mercado tiene memoria y los precios

no se comportan como un camino aleatorio.

La idea basica es que los precios se mueven siguiendo tendencias que estan determinadas por
actitudes cambiantes de los inversores hacia una variedad de hechos econdmicos, monetarios

politicos y psicologicos [Pring91].

Las herramientas mas utilizadas dentro del analisis técnico son el chartismo y las reglas
técnicas. Mientras las primeras se basan en los graficos de las series de precios y volimenes, las
segundas intentan eliminar el componente subjetivo de la interpretacion de los graficos a través
de funciones matematicas que indicaran al inversor posiciones de compra o venta, en funcion de
los precios pasados. Dentro de estas reglas técnicas podemos destacar las basadas en 6rdenes

estadisticos y las basadas en medias moviles.

El Analisis Técnico estd ampliamente extendido en los mercados financieros reales y ha
constituido una frecuentisima maquinaria predictiva para los inversores financieros durante los

ultimos cien afios [Plummer89].

En [Taylor92] se hace, a peticion de la Division Econémica del Banco de Inglaterra, un
cuestionario sobre el uso del Analisis Técnico por parte de los agentes que operaban en el
mercado de divisas de Londres. Como resultados mas llamativos de la encuesta, los autores

destacaron los siguientes:

- El 90% de los encuestados declararon conceder algin tipo de peso a los consejos
técnicos cuando formaban sus expectativas sobre el tipo de cambio sobre horizontes de

prediccion a corto plazo.

- Existid un claro consenso entre los encuestados de que el analisis grafico se usa
principalmente como una guia del comportamiento de las divisas a corto plazo y de que

las técnicas chartistas deberian utilizarse junto con recomendaciones fundamentales.
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- La confianza de los agentes en el analisis fundamental aumenta cuando el horizonte de

prediccion aumenta.

Al mismo tiempo, se concluye que la pobreza predictiva de los modelos empiricos de tipos de
cambio y su alta volatilidad puede ser, en gran parte, explicada atendiendo a dos hechos. Por
una parte, la interaccion que se produce en los mercados cambiarios entre fuerzas fundamentales
y no fundamentales. Por otra parte, si la estructura de los mercados financieros es
inherentemente no lineal, entonces los fundamentalistas pueden perder credibilidad en el
mercado cuando se producen grandes movimientos de precios y sus modelos de prediccion

lineal dejan de proporcionar una buena aproximacion local al comportamiento de los precios.

Mientras tanto, el Analisis Técnico, al trabajar de forma muy cercana al dia a dia del mercado,
es capaz de obtener, de forma intuitiva, una aproximacion local mas cercana a la estructura
econdmica subyacente, ganando asi popularidad entre los agentes carentes de un entendimiento

profundo de las fuerzas del mercado y los especuladores.

Desde un punto de vista del disefio de un sistema automatico para la prediccion y analisis del
mercado bursatil, lo habitual es acudir al empleo de indicadores técnicos, esto es asi porque la
informacion que precisa un indicador técnico se limita al historico del precio de valor que se
quiera estudiar. El analisis fundamental requiere un conjunto de datos mucho mas amplio de

tipo contable y financiero.

Por ultimo, los autores proponen, como reto importante en la investigacion de la economia
financiera internacional, la obtencion de modelos que puedan explicar los movimientos pasados
de los tipos de cambio, predecir los movimientos futuros con algin grado de precision y

explicar la popularidad del Anélisis Técnico.

1.2.2.1 La hipotesis de los mercados eficientes

De esta forma, se crea un tunel entre soportes y resistencias entre el cual el inversor no toma
decisiones y sigue estando en posiciones que habian sido tomadas previamente. Solamente
cuando se traspasa ese tunel es cuando el inversor realiza una transaccion.

Los académicos financieros optaron por la Hipdtesis de los Mercados Eficientes (HME) como
una tercera via en el enconado debate entre el chartismo y el fundamentalismo [Fama70]. De
forma sintética, un mercado es eficiente cuando los precios de los bienes que se negocian en los
mercados reflejan toda la informacion disponible y ajustan total y rapidamente la nueva
informacion, constituyendo los precios sefiales eficientes en la asignacion de recursos
[Aragones94]. La implicacion basica de la HME es que ninguna técnica de prediccion, ni
fundamental ni técnica, puede ser empleada con éxito en la obtencion de beneficios superiores a

los normales.
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En un mercado eficiente, la nueva informacion se absorbe instantaneamente y se incorpora a los
precios del mercado, que reflejaran asi toda la informacion relevante existente en cada
momento. Este proceso implica que los sucesivos cambios en los precios de cada accion son
independientes (es decir, obedecen a un modelo de “paseo aleatorio”), lo que implica que el
mercado no tiene memoria: las series historicas de precios no tienen utilidad alguna para
predecir los precios futuros. En un mercado eficiente no es posible la obtencion de beneficios
superiores a los normales de forma trivial. Por cuanto el arbitraje realizado por los inversores
racionales, que intentaran aprovechar cualquier oportunidad para obtener beneficios, eliminara

cualquier posible ganancia que pudiese derivarse de la existencia de patrones predecibles

Aunque la formulacion y fundamentacion definitiva de la HME se produce en los afios sesenta,
tal hipotesis recoge, engloba y sistematiza numerosas aportaciones producidas desde principios

del siglo pasado sobre la incapacidad de predecir los precios de los activos financieros.

Louis Bachelier en su Tesis Doctoral leida en 1900 (“Teoria de la Especulacion”, se puede
encontrar un enfoque reciente y comentado en [Bachelier06]) desarrolldé una elaborada teoria
matematica de los precios especulativos, que contrastd en los bonos del gobierno francés,
encontrando que tales precios eran consistentes con un modelo precursor del que hoy
conocemos con el nombre de paseo aleatorio (‘random walk’). Durante los afios sesenta se
registran avances cruciales en las investigaciones sobre la habilidad predictiva de los precios

financieros [Mills93] y el modelo de paseo aleatorio adquiere carta de naturaleza.

Esta hipotesis de mercado eficiente tiene su reflejo matematico en el modelo de paseo aleatorio.

Pi=P-; + e, (1.2)

donde Pt, es el precio observado al comienzo del instante t y € es un término de error que tiene
media cero, varianza constante y cuyos valores son independientes unos de otros. La
independencia implica no solo que los incrementos son independientes, sino que cualquier
funcion no lineal de los incrementos es también incorrelada. Dicho término de error suele
denominarse a veces ruido blanco estricto [Campbell97]. Como €, representa los cambios en los

precios, dichos cambios seran independientes de su pasado.

Durante los afios sesenta muchas de las investigaciones fueron conducidas hacia los
fundamentos tedricos de los mercados financieros, dando lugar al desarrollo de la teoria de los
mercados eficientes. Aparecen entonces serias cuestiones sobre la hipdtesis del paseo aleatorio
como un modelo tedrico de mercado financiero. La suposicion de que los cambios en los
precios € son independientes e idénticamente distribuidos se encontré demasiado restrictiva

como para ser consistente con una clase razonablemente amplia de modelos de optimizacion,
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dentro del marco teorico del equilibro [Mills93]. Surge asi la necesidad de relajar tal hipotesis y

aparece el concepto de martingala.

Una martingala es un proceso estocastico P, que puede ser escrito en la forma

Pt = P#] + ay,
(1.3)

donde a; se define como un proceso incorrelacionado, con una distribucién comtn. La aparente
identidad de este modelo con el paseo aleatorio es puramente superficial. La gran diferencia
estriba en que en la martingala los incrementos a, no son necesariamente independientes aunque

estan incorrelacionados linealmente.

El modelo de martingala posibilita, por tanto, una forma mas compleja de dependencia en las
series financieras donde, junto con la independencia lineal, se admiten dependencias entre los

momentos condicionales de orden superior.

Esto tiene importantes implicaciones predictivas pues, aunque cualquier técnica de prediccion
lineal sobre los cambios de precios futuros basada en los precios historicos sera necesariamente
inefectiva, no se niega la posibilidad de ganancias predictivas de momentos condicionales de

ordenes superiores explotando algun tipo de relaciones no lineales entre las series temporales.

Desde el punto de vista de la prediccion, la hipotesis de martingala implica que la mejor
prediccion del precio de mafiana es simplemente el precio de hoy. Tal propiedad se considera
como una condicion necesaria de mercado eficiente, en su forma débil, pues expresa que la
informacion contenida en los precios pasados esta instantanea, plena y perpetuamente reflejada
en los precios corrientes de los activos [Campbell97]. Otro aspecto de la hipotesis de martingala
es que los cambios de precios no solapados se encuentran incorrelacionados, lo que implica la
inefectividad de cualquier regla lineal de prediccion de los cambios futuros de precios basados

solamente en su propia historia.

El ataque a las teorias precedentes, el Analisis Técnico y el Analisis Fundamental, dividio la
HME en tres niveles distintos de eficiencia: la forma “débil”, la forma “semifuerte” y la forma

“fuerte”.

En su forma débil, la HME establece que los precios de los activos reflejan, en cada instante,
toda la informacion contenida en el pasado de las series historicas de precios pasados y de
volumen de transaccion por lo que resulta imposible predecir el precio de un activo a través de
los datos pasados. El futuro de las cotizaciones es independiente de su pasado y por tanto es
imposible obtener de forma sistemdtica, por medio del Analisis Técnico, una rentabilidad

superior a la que se obtendria con la sencilla estrategia de “comprar y mantener”, habiendo
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considerado costes de transaccion y una prima de riesgo. Por tanto, segun esta hipotesis resulta
una pérdida de tiempo analizar graficas de precios pasados y movimientos del volumen de

transaccion con el fin de predecir los precios futuros.

En su forma semifuerte, la HME determina que los precios reflejan toda la informacion publica
que pudiese afectar al valor intrinseco de un activo. Es una pérdida de tiempo analizar informes
anuales de las empresas o desarrollar reglas de transaccion basadas en datos macroecondémicos
ya disponibles por el publico. Segun esta corriente, s6lo los inversores con informacion

privilegiada pueden obtener unos beneficios superiores a los que se consideran normales.

En su forma fuerte, la HME estipula que los precios de los activos reflejan toda la informacion
publica, privada y privilegiada. Incluso los agentes con informacion privilegiada son incapaces
de obtener beneficios anormales. Los cambios en los precios son variables aleatorias
independientes que incorporan cualquier informacion relevante. En definitiva, lo que viene a
sefialar es que, de existir una posibilidad de beneficio futuro, ésta seria inmediatamente
conocida por los agentes, que harian modificar el precio a través de los movimientos de oferta y

demanda, hasta el punto de hacer desaparecer ese beneficio potencial.

A mediados de los setenta, la HME, en su version semifuerte, fue una hipotesis ampliamente
aceptada en la literatura econémica. No obstante, la teoria de los mercados eficientes no
concuerda con numerosos acontecimientos como los sucedidos en los mercados bursatiles en
octubre de 1929, en octubre de 1987, en octubre de 1997, tiempos de crisis de las materias
primas, inestabilidad internacional (guerras), burbujas, etc. Tampoco es capaz de explicar las
tormentas monetarias que sacudieron los mercados cambiarios europeos entre 1992 y 1994; en
general la HME no es capaz de explicar por qué los precios de las acciones presentan mas

volatilidad que lo que cabria esperar de la evolucion de sus variables fundamentales [West88].

A partir de la década de los ochenta, ya eran muchos los investigadores que tenian dudas sobre
la eficiencia de los mercados, existiendo numerosas evidencias empiricas contrarias a la HME
[Chiarella92]. Algunos de estos estudios han mostrado las inconsistencias con el modelo puro
de paseo aleatorio o forma débil de la HME. Otros trabajos advirtieron anomalias relativas al
exceso de rendimientos debidos a una variedad de factores tales como tamafio de la firma,

sentimientos del mercado, dias de la semana, etc.

En [West88] se encuentra una recopilacion de diversas investigaciones relativas al exceso de
volatilidad de los precios de las cotizaciones. En todos ellos se encuentran evidencias a favor de
la hipétesis de exceso de volatilidad y se establece que dicho exceso no puede ser explicado
adecuadamente por los modelos estandar de rendimientos esperados o por medio de burbujas

racionales.
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El exceso de volatilidad apunta hacia la presencia de fuerzas dindmicas intrinsecas relacionadas
con la especulacion en los mercados. West cuestiona la idea de que los precios de los activos

estén determinados, exclusivamente, por los valores fundamentales esperados racionalmente.

En resumen, hoy en dia la HME no constituye un paradigma de trabajo eficaz, real y practico a

la hora de operar en los volatiles mercados financieros.

1.2.2.2 Renacimiento académico del Analisis Técnico

Histdricamente el analisis técnico ha sido frecuentemente menospreciado por los académicos de
la comunidad financiera. Como trabajo pionero sobre el analisis técnico podria citarse
[Alexander 61] que aplico una regla de filtro en la que se compra un activo cuando su precio se
incrementa en un x% desde su ultimo soporte y se vende cuando su precio cae un x% desde su

ultima resistencia.

En [Alexander61] se establecian los soportes y las resistencias como los minimos y los
maximos, respectivamente. Pretendia, mediante esta técnica, estudiar la posible existencia de

tendencias en los precios que pudiesen estar enmascaradas entre las fluctuaciones del mercado.

Se concluyé que en los Indices Standard & Poor’s 500 y Dow Jones de la Bolsa de Nueva York
existen tendencias predecibles, mediante la comparacion del rendimiento de esta estrategia con
la estrategia de comprar y mantener (‘Buy & Hold"). Otros autores, [Fama66] presentaron un
analisis empirico mas detallado de dichas reglas, corregidas por dividendos y costes de
transaccion. Llegando a la conclusion de que tales reglas no mejoran la simple estrategia de
“comprar y mantener”. Estos trabajos mantuvieron al andlisis técnico fuera de los medios

académicos durante casi treinta afos.

Desde finales de los ochenta se ha puesto especial énfasis en contrastar la posibilidad de
predecir los rendimientos bursatiles. Tal es el caso de diversos trabajos como [Fama8§]

[Fama91]y [Lo88].

No obstante, durante los afios noventa, el analisis técnico experimentd un importante
renacimiento en la literatura financiera, en la medida en que recientes estudios sobre los
rendimientos de los activos han puesto de manifiesto la posibilidad de predecir hasta cierto

grado en muchos mercados.

Tales aportaciones empiricas han demostrado que las conclusiones acerca del nulo poder
predictivo de las reglas chartistas eran, como minimo, precipitadas. Un trabajo crucial en este
sentido es el de [Brock92]. En dicho trabajo se contrasta la capacidad de generar beneficios de
las dos reglas técnicas mas populares (medias moviles y ruptura del rango) en el indice Dow

Jones.
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Los autores concluyen que los rendimientos obtenidos mediante estas estrategias no son
consistentes con los cuatro modelos mas utilizados en finanzas: el Paseo Aleatorio, AR(l), el
GARCH-M y el GARCH exponencial. Es decir, que las diversas reglas usadas en el indice Dow
Jones eran capaces, de generar beneficios frente a los modelos econométricos mas empleados en
finanzas. Encuentran que las sefiales de compra generan rendimientos mas altos que las sefiales
de venta y, ademas, los rendimientos que proporcionan las sefiales de compra son menos
volatiles que los rendimientos que proporcionan las sefiales de venta. Detectan claros sintomas
de estructura no lineal que se manifiesta en la naturaleza asimétrica de los rendimientos.
Ademas, los rendimientos obtenidos de las sefiales de venta son negativos lo que no es

facilmente explicable por cualquiera de los modelos de equilibrio existentes en la actualidad.

En definitiva, Brock concluye que los altos rendimientos obtenidos mediante el analisis técnico

no pueden ser explicados por los modelos econométricos mas usados en la literatura financiera.

Igualmente, [Bessembinder95], [Mills96] y [Fernandez99] presentan evidencias similares para

los mercados asiaticos, britanico y espafiol, respectivamente.

Las discrepancias entre los resultados obtenidos, por los distintos autores, en relacion al poder
predictivo del Analisis técnico ha conducido a una profunda reconsideracion sobre el modo de
elaborar las reglas técnicas. En este sentido, [L090] concluye que las especificaciones ad-hoc de
los parametros que se emplean en las reglas técnicas, provocaba fisgoneo en los datos. Es decir,
que la eleccion arbitraria, tanto de las reglas como de los pardmetros seleccionados,
producian desviaciones en los resultados. Asimismo, concluian que, de haber empleado
técnicas de optimizacion para la eleccion de dichos pardmetros, estas desviaciones se podian
haber reducido e incluso, en algunos casos eliminado. En este sentido, el principal objetivo
que pretende cumplir esta tesis, es la generalizacion de una metodologia basada en Algoritmos
Evolutivos (AEs) para la optimizacion de los parametros de las reglas técnicas, permitiendo,
ademas, incorporar nuevos elementos para el control del riesgo y de los costes de transaccion

asociados.

1.3 INTRODUCCION A LOS INDICADORES TECNICOS SELECCIONADOS

PARA LA EVALUACION DE RESULTADOS.

El objetivo principal de esta tesis se orienta a la optimizacion de los parametros de ciertas reglas
de Analisis Técnico, al mismo tiempo que se contemplan otros objetivos como la minimizacion
de los costes de transaccion y la minimizacién del riesgo. Por ello y para una mejor
comprension del trabajo realizado, se muestra, a continuacion, una explicacion sobre las reglas

técnicas sobre las que se ha incidido y su justificacion.
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En los ultimos afios, al enfoque tradicional del analisis técnico se han agregado una amplia
variedad de indicadores, que junto a la estadistica se han aplicado al estudio del comportamiento

de los precios en los mercados.

Un indicador u oscilador técnico es la representacion grafica de una relacion matematica entre
variables bursatiles (generalmente cotizaciones) que, segin su tendencia, cambio de sentido o
corte de lineas de referencia, indica el momento de compra o de venta de un titulo. Se entiende

por oscilador técnico un indicador que varia del cero al cien por cien [Graziano01].

La principal ventaja de los indicadores y osciladores técnicos es su sencilla utilizacion y
fiabilidad en la toma de decisiones, destacando la facil lectura de sus sefiales de compra y venta,
por lo que toda valoracion de activos (principalmente a corto y medio plazo) deberia estar

complementada por esta vertiente del analisis técnico.

Existen muchos tipos de indicadores y osciladores técnicos y continuamente se crean nuevos
indicadores que desaparecen tan rapido como se crearon. No existe un indicador universal que
sirva para cualquier activo o situacion de mercado, por lo que es conveniente utilizar mas de un

indicador u oscilador técnico en un momento determinado.

Estadisticamente, los que dan mejor resultados son el RSI (‘Relative Strength Index’) y el
MACD (‘Moving Average Convergence-Divergence ') [Elder93]. Una técnica que complementa

perfectamente el analisis de indicadores y osciladores técnicos es el analisis de medias moviles.

Una media movil, tal como su nombre indica, es una media sobre un conjunto de valores
(precios, volumenes...) que tiene la particularidad que su calculo se efectia sobre un niimero
concreto de datos (n dias) que marcan el periodo. A medida que se incorpora un nuevo dato

desaparece el primero, para mantener siempre este periodo de calculo.

Hay que resaltar en primer lugar que una media no anticipa nada, es un indicador seguidor, no-
lider. Con las formaciones de precios chartistas podriamos predecir el comportamiento futuro de
los precios; con las medias lo que se consigue es seguir la pista de la tendencia. Es decir, el

cambio de tendencia ya ha tenido lugar y posteriormente la media reacciona y lo confirma.

Con una media se obtiene una suavizacion de los precios, lo que permite disminuir "el ruido" y
tener una visién mas clara de la direccion de los precios, eso si, a costa de retrasar la actuacion
del mercado. Este retraso y la suavizacion se acentlian al incrementar los periodos de calculo de

las medias.

Las medias moviles se construyen con diversos datos. El calculo se realiza principalmente con
los precios de cierre, pero hay quien utiliza los maximos y minimos del dia para trazar medias
moviles adicionales; o también se suma el cierre, el maximo y el minimo y se dividen por tres y

al resultado se le aplica la media. El calculo mas comin es el primero. También es posible
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aplicar las medias moviles a otros casos, como el volumen de contratacion e incluso a otros

indicadores.

Hay que tener claro que la aplicacion de las medias moviles dependera de cada valor, es decir, a
lo mejor para un valor X nos vienen bien las medias 10 y 22 dias mientras que estas mismas

medias funcionan mal para otro valor.

1.3.1 MEDIA MOVIL SIMPLE

Es la media aritmética de los ultimos N periodos. Por ejemplo para calcular una media mévil

simple de 3 dias (MMS;) a partir de las cotizaciones en el dia i (Cotiz)):

COﬁZhoy"'COﬁZayer"'COﬁZ 2 dias atras
3

Ante esta media se plantean dos problemas:
1. Proporciona el mismo peso al primer dia que al ultimo; esto lo soluciona la media movil
ponderada (que nosotros no emplearemos dada la dificultad de ponderar los

correspondientes parametros).

2. Solo tiene en cuenta el periodo elegido, el resto lo ignora; esto lo soluciona la media

movil exponencial.

Sin embargo y, a pesar de estos problemas, la media movil simple funciona muy bien en
ocasiones, lo que debe llevar a plantearse su utilizacion. Asi lo hemos hecho en el presente

trabajo y el procedimiento concreto y resultados obtenidos se podran consultar en el capitulo 5.

1.3.2 MEDIA MOVIL EXPONENCIAL (MME)

La MME tiene en cuenta toda la serie historica o P datos, sea P > 1 el periodo de la MME y v; el

valor del dia i, la MME en el dia i, denotada MME;, es definida como sigue:

MME; = (vi * f) + [MME; * (1-f)] (1.5)
donde

f=2/(P+1) (1.6)

siendo N el numero de dias sobre los que se calcula la media movil exponencial.
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Veremos ahora las medias de corto plazo, medio y largo. Las de corto se ajustan mas a los
precios, por ejemplo una media de 5 dias, sirve para operar a corto plazo. Las de medio serian

de entre 15 y 40 dias y entre 70 y 200 las de largo plazo.

Las medias son muy Tutiles para trabajar cuando el mercado estd en tendencia, ya que permiten
aplicar una de las maximas del analisis técnico: dejar correr los beneficios y acortar las pérdidas.
También permiten identificar zonas de soportes y resistencias dinamicas que se van

actualizando con los precios.

Existen varias formas de operar con las medias (independientemente del tipo de media movil
que se emplee). Una de ellas es la utilizacion de una tnica media que ofrece como sefales de

compra y venta los cruces de ésta con los precios los precios.

También se pueden buscar estas sefales utilizando dos medias méviles (una de corto plazo y
otra de medio plazo por ejemplo) y buscando sus puntos de corte.

La estrategia seria comprar cuando los precios cortan en sentido ascendente a su media movil y
vender cuando el corte se produce desde arriba hacia abajo. Cuando el mercado estd en
tendencia, las medias méviles muestran su mejor virtud. Nos mantienen en el mercado mientras
la tendencia tiene una direccion clara, y evita que nos salgamos en las pequefias correcciones del
mercado. En cambio en los momentos de lateralidad del mercado, si utilizamos como estrategia
el corte con los precios nos proporcionarian muchas sefiales falsas, que nos inducirian a

pérdidas.

A modo de ejemplo, en la figura 1.12 se ha representado la cotizacion del Ibex 35 entre abril del
2002 y febrero del 2004. La linea azul representa la media movil de 10 sesiones y la linea roja la
media movil de 50 sesiones. Utilizando el cruce de estas dos medias moviles, las flechas verdes
indican los momentos adecuados para comprar (la media mévil de 10 sesiones corta hacia arriba
a la de 50 sesiones) y las flechas rojas los adecuados para vender (la media movil de 10 sesiones

corta hacia abajo a la de 50 sesiones)
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Figura 1.1. Cotizacion del IBEX 35 entre abril de 2002 y febrero de 2004 con lineas moéviles aplicadas

1.3.3 MACD Y RSI: OSCILADOR E INDICADOR EMPLEADOS EN LA

EXPERIMENTACION

Se han seleccionado para validar nuestra metodologia, dos de los instrumentos mas empleados
internacionalmente, como son el Indice de Fuerza Relativa (RSI) y la Convergencia-
Divergencia de Medias Moviles (MACD). La razon de esta seleccion, se basa en que los
estudios estadisticos presentes en la literatura sitian a estas dos herramientas entre las que

mayores rendimientos proporcionan con sus parametros tipicos [Elder93].

1.3.3.1 Indice de Fuerza Relativa (RSI)

El RSI (‘Relative Strength Index’), conocido también en castellano como Indicador de Fuerza
Relativa, es una herramienta de analisis técnico que mide en cada momento la fuerza con que
actua la oferta y la demanda. El RSI se expresa en porcentaje, es decir es un oscilador que se
mueve entre el cero (cero por ciento) y el cien (cien por cien), siendo cincuenta (cincuenta por

ciento) la zona neutra.

Matematicamente la expresion del RSI es:

100
100 - (—) con rs = i (1.7)
1+rS

A, = Media de las variaciones del precio que resultaron positivas de los ultimos n periodos.
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Bn = Media de las variaciones del precio que resultaron negativas de los ultimos n periodos.

El valor de n es variable aunque de forma estandar se emplea el RSI construido a nueve dias
(RSI9), es decir se tiene en cuenta para los célculos las cotizaciones de las ultimas nueve

sesiones.

Se ha dicho que el RSI oscila entre el cero (cero por ciento) y el cien (cien por cien) y que en el
cincuenta (cincuenta por ciento) estd la zona neutra. En esta zona y su entorno se entiende que
las fuerzas de la demanda son practicamente idénticas a las fuerzas de la oferta con lo que el

RSI no indica ninguna tendencia definida.

En cambio cuando el RSI se aleja de la zona central o neutra y se dirige hacia el tope superior
(cien por cien) indica que las fuerzas realizadas por la demanda son mayores que las realizadas
por la oferta y cuando el RSI esta cerca del tope superior del cien por cien la fuerza realizada
por la demanda es desmesurada con relacion a la fuerza realizada por la oferta, por lo cual en
cualquier momento esta fuerza compradora puede extinguirse y convertirse en fuerza de oferta,
tirando hacia abajo del RSI. Cuando se produce esta situacion se dice que el titulo esta
sobrecomprado y es una sefial de venta. Por el contrario, si el RSI se aproxima al limite inferior
(cero por ciento) entenderiamos que los titulos estan sobrevendidos, lo cual indicaria una buena

situacién de compra.

En resumen, por encima de cincuenta el titulo empieza a estar sobrecomprado y por debajo de
este nivel se encuentra sobrevendido. Pero esta informacion no debe tenerse en cuenta hasta que
el RSI se aleje suficientemente del centro (zona neutra). Logicamente cuanto mas se aproxime a

los extremos, mas fuerte sera la sobrecompra (sefial de venta) o la sobreventa (sefial de compra).

En la practica, en el grafico del RSI se marcan unas lineas horizontales simétricas con respecto
al centro (por ejemplo: 50 + 20) y se considera que el RSI sale de la zona neutra y baja a la zona
de compra (de cero a treinta) o sube a la zona de venta (de setenta a cien) cuando supera estos
limites. Habitualmente estos niveles se fijan en treinta y setenta. Este tipo de sefiales se da con
mas claridad en los rangos de operacion o cuando la tendencia es muy débil, con tendencia

fuerte no es aconsejable utilizar de esta manera el indicador.

A modo de ejemplo, mostramos el grafico de los precios de cierre del DJIA, para el periodo
comprendido entre el 18 de diciembre de 2007 y el 17 de junio de 2008, junto con su

correspondiente grafico RSI con parametro 9.
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Figural.2. (De http://finance.yahoo.com) Evolucién del indice DJIA en el primer semestre de 2008 junto

con grafico RSlasociado (al pie del gréafico).

En este trabajo, se emplea un procedimiento de reciente aplicacion al RSI, comentado en algin
trabajo de la literatura econdémica [Graziano0O1l]. Este nuevo enfoque del RSI se basa en el
concepto de bandas de volatilidad, lo que confiere al RSI una capacidad adaptativa frente a las
diferentes tendencias posibles del precio. El objetivo es sustituir las lineas estaticas de
sobrecompra/sobreventa tradicionalmente situadas en 30/70 por unas bandas dindmicas que se
adapten al comportamiento reciente del precio. Estas bandas, que denominaremos bandas de

referencia, se calculan en funcion de:

- Una media movil de largo plazo del RSI. Por ejemplo una media de 70 dias. El RSI
empleado para media movil es el mismo que se analiza para simplificar el proceso.
Por ejemplo, si se emplea un RSI de parametro 9 para analizar un valor, las bandas
de referencia se construyen con una media mévil de 70 dias sobre un RSI de

parametro 9.
- El valor de una desviacion estandar del RSI con respecto a esa media movil.

Si sumamos / restamos el valor de una (1) desviacion estandar del valor dinamico de la media
movil obtendremos dos lineas envolventes que abarcaran gran parte de los valores posibles del

RSI, estrechandose / ensanchandose en funcion de la volatilidad reciente del RSI.
Destacamos dos ventajas fundamentales de este proceso, frente al tipico 30/70:

1. Su calculo en funcién de la volatilidad reciente del RSI les permite adaptarse a las

condiciones cambiantes del precio de cada activo.
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a. Niveles de sobrecompra del RSI para un activo no tienen porque ser los mismos

que para otro.

b. Y, ademas, estos niveles, para un mismo activo, pueden ir variando en funcion
de la tendencia actual del precio de ese activo. En tendencias alcistas los niveles
de sobrecompra se desplazan al alza y en tendencias bajistas los niveles de

sobreventa se desplazan a la baja.

2. El area comprendida entre mas / menos n (en este caso 1) desviaciones estandar tiene
una probabilidad estadistica de suceso. Es decir, si suponemos que trabajamos bajo la
hipotesis de normalidad, podemos asignar probabilidades al hecho de que la linea del
RSI se dé la vuelta y se interne de nuevo dentro de las dos bandas. Por ejemplo, la
probabilidad comprendida entre + 1 una desviacion estandar es, segun las tablas de la
distribucién normal, igual al 68%. Las situaciones de extrema sobrecompra del precio
indican oportunidades de venta a corto plazo. Del mismo modo, las salidas del
indicador por debajo de la banda inferior (banda de sobreventa) significan
oportunidades de compra del valor. Si el RSI se situa por debajo de la banda inferior de
volatilidad, tiene una probabilidad del 68+16 = 84% de retornar dentro de la banda. Es
decir, son oportunidades de compra con una elevada probabilidad de éxito. Lo mismo

ocurre por encima de la banda superior.

En nuestro caso, y, teniendo en cuenta las posibilidades que nos ofrecen los AEs, ;por qué no
ampliar nuestros horizontes y optimizar también la construccion de las bandas de referencia? Lo
que se pretende y se considera, es que, realmente, para el RSI son dos los pardmetros que se
deben optimizar. Por un lado, el pardmetro principal del RSI, es decir, el nimero de periodos
que la formula del RSI debe contemplar (RSI,). Por otro lado, insertaremos un nuevo término

llamado RSlkgr fija la longitud de la media movil para las bandas de referencia.

1.3.3.2 Convergencia-Divergencia de medias moviles (MACD)

El MACD (‘Moving Average Convergence Divergence’), que se puede traducir como
convergencia-divergencia de medias méviles, es un indicador que mediante el cruce de la linea
del indicador (MACD) y de su media moévil (Sign) proporciona senales de compra o venta. El

MACD se mueve alrededor de una linea central o linea cero, sin limites superior e inferior.

La formulacion matematica esta basada en la diferencia entre dos media moviles concretas, una
larga y otra corta. Matematicamente, y siguiendo los parametros tipicos, el MACD se suele

calcular de la siguiente forma:

MACD = MME(COtlZ)lz — MME(COU)ZG (18)
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Sign = MME(MACD) ¢ (1.9)

Siendo MME(Cotiz); la media mévil exponencial de las cotizaciones de las tltimas i sesiones
(en nuestro caso 26 sesiones y 12 sesiones) y MME(MACD) ¢ la media mévil exponencial de las
ultimas 9 sesiones del MACD. Los parametros 26, 12 y 9 son los parametros de entrada tipicos
a este indicador. Sin embargo, en este trabajo se propone seleccionar estos valores mediante

AEs.

El grafico del MACD consta de dos lineas: el MACD propiamente dicho, que se obtiene, en el
caso de pardmetros tipicos, restando a la media movil exponencial de las ultimas doce (12)
sesiones la de las ultimas veintiséis (26) sesiones y de otra linea (Sign) que representa la media

movil exponencial de las ultimas nueve sesiones del MACD.

A modo de ejemplo, mostramos en la figura 1.3, el grafico de los precios de cierre del DJIA,
para el periodo comprendido entre el 18 de diciembre de 2007 y el 17 de junio de 2008, junto

con su correspondiente grafico MACD con parametros tipicos (26, 12, 9):
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Figural1.3. Evolucién del indice DJIA en el primer semestre de 2008 junto con grafico MACD asociado
(al pie del gréfico).
Las principales sefales de compra y de venta se producen cuando la curva del MACD corta a su
media movil. Las sefales de compra se generan cuando la linea del MACD corta en forma

ascendente a la linea de su media mévil (Sign). Mientras la linea del MACD esté por encima de
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su media movil la posicion seguird siendo compradora.

Por el contrario se produce una sefial de venta cuando la linea del MACD corta en sentido
descendente a su media mévil. Mientras la linea del MACD esté por debajo de su media mévil

la posicion seguira siendo vendedora.

Hay que tener en cuenta que el MACD, al igual que el resto de indicadores genera sus sefiales
de compra o venta después del cambio de signo de la cotizacion, por lo que no se puede
comprar o vender en los extremos maximos o minimos de la misma si no un poco mas tarde

cuando el descenso o ascenso de la cotizacion arrastra al indicador.

El MACD es un indicador de tendencias que identifica el inicio o el agotamiento de una
tendencia, por lo que en los movimientos laterales es mejor ignorar las sefiales de compra o

venta y esperar que se confirmen.

El MACD se puede emplear también como un indicador de divergencia. Cuando el precio de la
accion esta subiendo y el MACD desciende (divergencia negativa) o viceversa (divergencia
positiva), se puede considerar una sefial que predice el cambio de tendencia. No obstante, en el

caso de esta tesis de ha dejado la evaluacion de esta opcion para investigaciones futuras.
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1.4 CONCLUSIONES Y RESUMEN

En este capitulo se han presentado los conceptos econdmicos fundamentales para la

comprension del trabajo realizado.

Como punto destacado, se explica los conceptos tipicos de riesgo e incertidumbre. Y, se
justifica la necesidad de medir de alguna forma la inestabilidad existente en el mercado, o de la

sensacion de riesgo que, sobre el mismo, poseen los inversores.

Asi mismo, se ha justificado el uso de los indicadores técnicos como herramienta de trabajo
para la fijacion de estrategias de compra-venta en entornos bursatiles. Comentando parte de sus

evolucion historica hasta alcanzar la importancia que poseen hoy en dia.

Dos de los indicadores técnicos mas conocidos son Moving Average Convergence Divergence
(MACD) y Relative Strenght Index (RSI). Estos indicadores tienen, ademas, la ventaja de que

han sido validados estadisticamente.

Una de las mayores dificultades en el empleo del MACD y del RSI es la optimizacion de sus
parametros. Generalmente, se emplean los parametros (12, 26, 9) para el MACD y 9 para el
RSI Aunque la eleccion final de estos valores depende del usuario. Se busca escoger aquellos
parametros que ayuden a la consecucion del maximo beneficio econdmico. Esta tarea es

compleja, puesto que el espacio de busqueda es muy amplio y discreto.

En la optimizacion de los pardmetros asociados a estos indicadores se trabajard en capitulos

posteriores.
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En este capitulo se presentan distintas tendencias existentes en la prediccion de indices y
variables bursatiles. Se pone especial énfasis en resumir las principales lineas de investigacion

que pretenden ayudar en la toma de decisiones de inversion.

De forma destacada, se resume el “estado del arte” de la aplicacion de la Computacion
Evolutiva al campo econdmico permitiendo obtener una idea de las implicaciones que este tipo

de técnicas puede tener en el futuro dentro una ciencia que marca la vida diaria.

Para finalizar, se resumen las tendencias generales existentes hoy en dia para abordar el estudio
de la volatilidad, ya que la volatilidad de un activo financiero es un factor importante a

considerar si se quiere operar (realizar operaciones de compra — venta) con dicho activo.
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2.1 INTRODUCCION

La aplicacion de técnicas de prediccion del cambio de signo o de no cambio en la serie temporal
de un mercado es un tema de creciente interés por parte de la comunidad financiera, existiendo

numerosas evidencias de las bondades que presenta el estudio de la tendencia de los precios.

La hipotesis de trabajo plantea que predecir el signo de cambio de los mercados, podria generar
mejores resultados de rentabilidad que los obtenidos por un inversor pasivo debido a dos

razones:

a. La mayor capacidad predictiva derivada de las técnicas en estudio permitird que el
inversor tome posiciones en activos mas voldtiles, dando la posibilidad de aprovechar la
mayor amplitud del ciclo basico de evolucion del precio, comprandolos cuando se
encuentren en la parte inferior del ciclo y vendiéndolos en la parte superior, obteniendo

asi una mayor rentabilidad; y

b. Posiciones mas volatiles no implican necesariamente mayores riesgos, ya que un
inversor que lleve a cabo una estrategia de inversion activa, puede liquidar su posicion
cuando su prediccion apunte a una caida futura en los mercados, tomando solamente
una parte del riesgo del mismo. En este sentido, la estrategia activa tendria mejores

indices riesgo-retorno [ParisiO6].

Para predecir el signo de cambio de los mercados se han empleado diversas técnicas. Muchas de
ellas intentan predecir el valor futuro del indice o accidn, de esta forma y comparandolo con los
valores anteriores, se obtienen una prediccion en cuanto a los cambios de tendencia que se
pueden dar. Las consideradas clasicas se basan en el analisis univariante de series temporales.

Otras mas recientes emplean redes neuronales, algoritmos genéticos, 16gica difusa, etc.

El andlisis univariante de series temporales nace a partir del modelo clésico de regresion lineal.
Por ello, se estudiara en primer lugar en este capitulo el modelo de regresion lineal normal
clasico previamente al analisis univariante. Posteriormente, se irdn exponiendo el resto de

técnicas.
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2.2 REGRESION LINEAL

La regresion lineal consiste en el andlisis cuantitativo de las relaciones que vinculan las

variables del modelo entre si segun una estructura lineal.

A partir de las relaciones cualitativas estudiadas por la Teoria Econdémica y formulando en
términos estadisticos dichas relaciones, se desarrollan los modelos econométricos

correspondientes.

El modelo de regresion lineal normal clasico (MRLNC) considera que la relacion entre la
variable dependiente (Y) y las independientes (X;,Xs, ... , Xi) se puede formular matricialmente

a partir de la siguiente expresion lineal [Walpole98]:

Y=XB+u (2.1)
donde:
Y, Xu Xy X B, Uy
O g Il I R T L I
Ya X Xz o Xy Bk Un

que desarrollando se formularia:

Yi = leil + BZXiZ +...+ BKXiK + Ui i:1527---, n (23)

si se considera que en el modelo existe término independiente, la matriz X se puede expresar

como:

wo| T Koo X X=t X, X3 . X
24

Con lo que el modelo quedaria:

Yi =B1 +B2Xj2 +...+ B Xik +Uj i=1,2,...,n 2.5)
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Esta relacion funcional se conoce como hipotesis de linecalidad. Ademas se establecen, en
relacion con el modelo, otro conjunto de hipotesis referidas a la variable de perturbacion y a la

matriz de regresores. Las hipotesis son las siguientes:

1. Y=XB+u
2. E(u)y=0
3. Euu)=c3

4. X matriz de regresores no estocastica

5. p(X)=k<n

6. U~N(0,062)

Por tanto, el modelo de regresion lineal clasico es sumamente restrictivo, ya que solo permite

trabajar con él si se verifican las 6 hipdtesis anteriores.

2.3 ANALISIS UNIVARIANTE DE SERIES TEMPORALES

El modelo de regresion clasico so6lo se plantea la influencia de un conjunto de variables
exogenas sobre la enddgena. Sin embargo, si lo que se pretende es la prediccion del cambio de
signo o no cambio sobre la serie temporal que traza un determinado valor o indice, el objetivo es
estudiar el comportamiento de una variable (que suelen ser los precios diarios de cierre)
contando so6lo con la informaciéon de su propio pasado y presente. Es decir, no aparecen
variables explicativas. Estos modelos, por utilizar informacion de una tnica variable, reciben el

nombre de modelos univariantes.

Por otro lado, en un modelo de regresion, éste estaba correctamente especificado por hipotesis.
Por ello, el problema consistia en la estimacion de los parametros del mismo y en la inferencia
estadistica. Sin embargo, el andlisis univariante propone una metodologia para construir
modelos, siendo la estimacion un aspecto puramente técnico. A la especificacion de un modelo

univariante se le llama en esta metodologia identificacion del modelo.

Esta metodologia tiene su origen en un trabajo de Box y Jenkins [Box70] y desde entonces, ha
sido desarrollada y aplicada a distintos campos, como la psicologia, la medicina, la fisica, la
ingenieria y en concreto, la economia (en [Pefia05] se pueden encontrar varios ejemplos en
diferentes ambitos). Es decir, es una metodologia que no ha nacido en el campo de la
Econometria. Este enfoque pone mucha mas atencion a los datos que la econometria tradicional,
dejando que sean los datos “los que hablen”. Por ello, van a ser fundamentales las herramientas

no so6lo estadisticas sino también graficas en un analisis univariante.
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Esta metodologia no se puede aplicar a datos de seccion cruzada o de panel y tiene tres niveles

basicos [Pefia05]:

1. Modelos univariantes. Se estudia una sola variable usando su evolucion histoérica como
informacion para predecir su evolucion futura.

2. Modelos de funcion de transferencia. Se estudia la relacion entre una variable output y un
conjunto de variables explicativas (inputs). Se permite que sean los datos los que decidan la
dinamica del modelo, es decir, como afecta cada input al output y ademas, el error de estos
modelos no tienen por qué cumplir las hipotesis tradicionales (media nula, varianza
constante y ausencia de autocorrelacion).

3. Modelos multivariantes. Se estudian las relaciones dinamicas entre dos o mas variables y
estas relaciones no tienen por qué ir en una sola direccion. Por ejemplo, las ventas de una
empresa pueden estar influidas por los gastos en publicidad, pero a su vez, las ventas

pueden influir en esos gastos.

Las caracteristicas de este enfoque de modelizacion de series temporales son muy sencillas:

1. Se pretende encontrar un modelo escueto, sencillo (con pocos parametros) que pueda
reproducir la inercia (autocorrelacion) observada en muchas series econdomicas reales.

2. Esta metodologia funciona de un modo iterativo a la hora de construir modelos. Las etapas
de este proceso son:

a) Identificacion del modelo. Equivale a lo que en econometria tradicional se denomina
especificacion del modelo. El analista tiene que usar instrumentos graficos y
estadisticos para ello.

b) Estimacion del modelo identificado. Se trata de estimar los pardmetros que caracterizan
el modelo identificado, aunque no siempre se puede usar MCO.

c) Diagnosis del modelo estimado. Etapa fundamental en la que el analista chequea o
evalia el modelo, usando de nuevo graficos y estadisticos. S6lo se usa el modelo si la
diagnosis es correcta. La utilidad de estos modelos es predecir a corto plazo los valores

futuros de la variable.

Por tanto, suponemos que los datos (serie temporal) han sido generados por procesos

estocasticos con las siguientes condiciones:

1. La funcion de distribucion esta caracterizada por sus dos primeros momentos.

2. Son estacionarios en estos dos primeros momentos.



2.3 Analisis univariante de series temporales 67

3. Son ergodicos (la correlacion entre una variable y su pasado va reduciéndose a medida que
nos alejamos mas en el tiempo del momento para el que estamos considerando dicha

correlacion).

La familia de procesos que cumplen esas 3 propiedades y que son lineales son:
1. Los procesos autorregresivos (AR).
2. Los procesos de medias moviles (MA).

3. Los procesos mixtos (ARMA.)

Estos procesos, también llamados modelos univariantes, tienen la ventaja de que los momentos
de su funcion de distribucion estan caracterizados por pocos parametros. Ademas, son capaces

de explicar un gran nimero de comportamientos distintos de series temporales estacionarias.

Sin embargo, una peculiaridad de los datos financieros es que no son estacionarios en varianza
(aunque muchos si en media). El problema es que se observa que la dispersion (volatilidad)
alrededor de la media no crece o decrece con el tiempo, sino que cambia con el tiempo de una
manera no sistematica. Es decir, suele haber meses de calma (poca dispersion) seguidos de
meses de mayor volatilidad (mucha dispersion) no siendo trivial predecir estos cambios de

volatilidad en el tiempo.

Si una serie tiene una tendencia decreciente en el tiempo (por ejemplo, la inflacion, el déficit
publico, la concentracion de ozono en la atmoésfera, etc.) tampoco podemos hablar de
estacionariedad en media. Si una serie deambula alrededor de su media global, tampoco es
estacionaria en media, ya que las medias locales no serian similares entre si ni tampoco iguales

a la media global.

En la mayoria de los casos, hay que inducir en los datos tanto estacionariedad en media como en
varianza a través de transformaciones, siendo la familia de transformacion de Box-Cox de las

mas empleadas [Box69].

2.3.1 CARACTERIZACION DE PROCESOS ESTACIONARIOS

Comenzaremos con los procesos AR puros. Asi, un proceso estocastico sigue un modelo AR de

orden p, AR(p), si cualquier variable del proceso {Y, }?:1 se puede escribir como:

Y =0+4Y ., +h Y, +"'+¢p Yiop T & (2.6)

donde y; es un proceso de ruido blanco, & es la constante del modelo y los parametros @, @,
® , son los llamados parametros autorregresivos. Este modelo indica que la variable y, viene

explicada por su propio pasado hasta el retardo p y de hecho, no es mas que una auto-regresion
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donde los regresores son los sucesivos retardos de la enddgena. El proceso autorregresivo mas

simple es el de orden 1.

Se dice que un proceso sigue una estructura de Medias Moviles de orden q, MA(q ) si cualquier

variable del proceso puede escribirse como:
Y =006, -0,6,—..- ‘9q‘9t—q T & (2.7)

donde y; es ruido blanco, & es la constante del modelo y los pardmetros 0,, 0, 04 son los

.....

llamados parametros de media movil.

Se dice que un proceso estocastico es un proceso mixto o ARMA (p,q) (AR + MA = ARMA) si

cualquier variable del mismo se puede escribir de la siguiente forma:
Y =044y tdY, ,+.t ¢p Yip T& — Oe,—0,6 ,—.— gqgtfq (2.8)

donde y; es un proceso de ruido blanco, 6 es la constante del modelo, los parametros ©@ ;, @,
® , son los llamados parametros autorregresivos y los parametros 0, 0, 6, son los llamados

parametros de media movil.

2.3.2 DIAGNOSIS DEL MODELO

Una vez identificado y estimado el modelo univariante que creemos han podido generar

nuestros datos, pasamos a la diagnosis o a comprobar cuan valido es.

La etapa de diagnosis sirve para ver si el modelo escogido es correcto y para discriminar entre

posibles modelos.

La diagnosis del modelo estimado se divide en dos partes:
1. Diagnosis sobre los pardmetros:

a. Los parametros estimados han de cumplir las condiciones de estacionariedad
y/o invertibilidad. Para ello, hay que comprobar que las raices de los
polinomios caracteristicos son, en moddulo, mayores que la unidad. Los
procesos puros AR solo han de cumplir condiciones de estacionariedad, los
puros MA so6lo han de cumplir condiciones de invertibilidad, pues ya son
estacionarios. Los procesos mixtos 0 ARMA han de cumplir tanto condiciones

de estacionariedad como de invertibilidad.
b. Los parametros estimados han de ser estadisticamente distintos de cero. Para
ello, seguimos asumiendo normalidad en el error y por tanto, podemos calcular
los ratios asociados a cada parametro y compararlos con una t de Student de n-k

grados de libertad, donde k es el nimero de parametros del modelo univariante.
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c. Las correlaciones entre los parametros estimados han de ser bajas.
Correlaciones muy altas (mayores que +0.8) indican una mala especificacion.

d. En un modelo adecuado no deben existir factores en la parte AR ni en la parte
MA susceptibles de cancelarse mutuamente.

2. Diagnosis sobre los residuos: Es fundamental hacer diagnosis sobre los residuos
resultantes del modelo estimado hasta conseguir que sean ruido blanco. Para ello:

a. Si el modelo estimado es correcto, los residuos resultantes deben ser ruido
blanco. Una condicion necesaria (pero no suficiente) es que la serie de residuos
sea estacionaria en media y en varianza. Si la serie residual tiene tendencia,
habria que tomar una diferencia regular adicional. Si la serie de residuos no es
estacionaria en varianza, habria que volver a la transformacion Box-Cox que
tomamos.

b. Las graficas de la autocorrelacion (acf) y de la autocorrelacion parcial (pacf) de
la muestra de los residuos no debe presentar ninguna estructura conocida
(AR(1), MA(1), AR(2), etc.). De hecho, estas dos funciones deben coincidir
practicamente y los coeficientes deben ser estadisticamente cero. Si
encontramos alguna estructura conocida en la acf y pacf residuales hay que

reformular el modelo ya estimado.

En el caso de que existan varios modelos posibles, siempre se debe escoger el modelo adecuado

que tenga el minimo numero de parametros posible.

2.3.3 ARIMA, SARIMA

La aproximacion a los procesos estocasticos con modelos AR o MA estd restringida, en
términos generales, a aquellos procesos estocasticos que cumplan la restriccion de
estacionariedad. Cuando, en la realidad, queremos inferir a partir de una serie temporal
(muestra) la estructura del proceso estocastico mediante modelos AR 6 MA, debemos
asegurarnos de que la serie temporal, como muestra del proceso estocastico, es estacionaria, y,
si no lo es, transformar la serie temporal original de forma que la nueva serie transformada si lo

sc€a.

Para intentar lograr que la serie temporal sea estacionaria en media, existen diversos métodos de
aproximacion [Uriel85] destacando el que consiste en subdividir la serie temporal en varios
periodos de, aproximadamente, la misma longitud, y calcular su media. El proceso seria
estacionario en el caso en que dichos estadisticos fueran practicamente iguales para todos los
subperiodos analizados. En la mayoria de los casos, un simple grafico sirve para observar si

existe o no una clara tendencia y, por tanto, si la serie es estacionaria o no.
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Por otro lado, el enfoque de andlisis temporal de una serie descansa siempre, en mayor o menor
medida, en la idea genérica de que una serie temporal de datos puede descomponerse siempre en
una serie de componentes parciales que, agregados conforme a un esquema sumativo o
multiplicativo, configuran el aspecto global de la seric observada. Suele asi afirmarse que
cualquier serie de datos temporales viene a ser la agregacion de cuatro patrones de evolucion de

sus datos: tendencia, ciclo, estacionalidad y componente erratico o no sistematico.

La idea basica del analisis de series consiste en que cada uno de estos componentes de las series
puede ser analizado de forma separada para posteriormente, agregar los andlisis parciales en un
resultado conjunto. En el caso de la modelizacion ARIMA (Modelos Autorregresivos Integrados
de Medias Moviles), lo que interesa es ir mas alld de la componente ciclica, tendencial y
estacional, analizando la componente no sistematica, de caracter aparentemente aleatorio, para
tratar de identificar algun patron de interés en su evolucion que ayude a entender la progresion de

la serie completa.

Asi pues, la aplicacion de modelos ARIMA suele realizarse por descomposicion, analizando en
primer lugar la tendencia de la serie, pasando después a observar la estacionalidad y
concentrandose después en la identificacion del componente filtrado de tendencia y

estacionalidad.

Habitualmente, cuando una serie (y) muestra tendencia, se subdivide dicha serie en dos
componentes: una primera, la estimacion de dicha tendencia (Ty), y, la segunda, el residuo o

error que se comete cuando se utiliza dicha tendencia como valor estimado de la serie original

(1.
Ye=Ti+ 1 (2.9)

Una vez estimada la tendencia, aproximada con una regresion lineal, parabdlica, exponencial,...
que sea mas conveniente, se trabaja con la serie del residuo, que entonces no mostrara tendencia
y se puede decir que es estacionaria en media. Es sobre este residuo sobre el que llevara a cabo
todo el proceso descrito como metodologia de identificacion ARIMA, sumando finalmente el

valor de la tendencia estimada si queremos dar resultados de estimacion de la serie original.

Un modelo ARIMA (p, d, q) no es mas que un modelo ARMA (p, q) aplicado a una serie
integrada de orden d, 1 (d), es decir, a la que ha sido necesario diferenciar d veces para eliminar
la tendencia (normalmente basta con diferenciar 2 veces). Por lo tanto la expresion general de

un modelo ARIMA (p, d, q) viene dada por:

Y =S+ GAY L+ A, et B AT e —OE — 06, 06, (210

Se entendera por diferencial de y,, la diferencia entre la volatilidad entre t y t-1, es decir:
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A Ye =Y Y (2.11)

La utilizacion de estos modelos permite constatar que la volatilidad en t no es independiente de
la manifestada en otros periodos inmediatamente anteriores, poniendo en tela de juicio las
propias formulas valorativas de opciones, empleadas por la practica totalidad de los

participantes en el mercado.

En el caso de existencia de estacionalidad (la S de los modelos SARIMA) en la series de
volatilidad, se ha de reconocer que existen periodos concretos en los que se producen cambios
de una manera casi sistematica en la volatilidad implicita. Se puede citar el fendomeno de
reduccion de la volatilidad los dias inmediatamente anteriores a puentes festivos (en los dias
inmediatamente anteriores a la festividad de semana santa de 1996, la volatilidad implicita se
redujo desde el 17% a niveles cercanos al 13% en las series "at-the-money") pero,
probablemente, no se podria llegar mucho mas lejos en el analisis por la relativa limitacion de la

base de datos.

Hay sin embargo una excepcion a esta afirmacion anterior, se podra constatar a lo largo de la
presentacion de los resultados de los modelos que recurrentemente aparece un efecto estacional
que coincide con el periodo de célculo de la volatilidad histérica homocedastica que se esté

modelizando.

Los modelos SARIMA se definen como el producto de 2 modelos ARIMA, uno con los
parametros dependientes de la longitud de la estacionalidad y el otro dependiente de la serie

temporal analizada.

2.3.4 ARCH, GARCH

Mientras que los modelos ARIMA se aplican sobre series homocedasticas, es decir, de varianza
constante, los ARCH  (Modelos Autorregresivos Condicionalmente Heterocedasticos)
[Engle82] se caracterizan por tratar de modelizar precisamente la heterocedasticidad de la serie.
Por lo tanto mientras que en los modelos ARIMA se debe de alisar la serie como paso previo a
la modelizacion de la misma, esto no es necesario en los ARCH, lo que no es por si mismo una
ventaja al obligar a elegir una de las multiples posibilidades de modelizacion ofrecidos por los

ARCH.

El esquema general de un ARCH es el siguiente:

2 2
Oy =0, + Zaigt—i (2.12)
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Donde sigma representa la variable condicional, los alfa son los pardmetros especificados por el

modelo y € son los términos de error.

Los resultados del trabajo de Poon y Taylor [Poon1991] hacen intuir que los modelos ARIMA y
cualquiera de los ARCH no son en principio excluyentes, mientras los ARIMA son validos para
identificar los cambios de tendencia en volatilidad, en el caso de los heterocedasticos se observa
una mayor inestabilidad en el resultado, aunque la serie prevista se ajuste mas a los frecuentes
cambios en la volatilidad real. En resumen, la serie, en este caso generada por un GARCH (1,1),
prevista por el modelo heterocedastico se ajustaba mejor, pero era mas volatil en la cuantia de

los errores.

Los GARCH (Modelos Generalizados Autorregresivos Condicionalmente heterocedasticos)
[Bollerslev87], extendiendo el modelo ARCH para incluir retardos en la varianza condicional.

En definitiva un GARCH es un modelo ARCH infinito, un GARCH (p,q) se define como:
2 : 2 d 2
o, =Q, +Zﬂj0t—j +Zai‘c"tfi (2.13)
j:] i=1

Donde los a y los B son los parametros especificados para el modelo (lo que hay que localizar),

sigma es la variable condicional y épsilon representa los términos de error.

Ademas de los presentados, existen otros modelos generados a partir de la evolucion de los

anteriores buscando mejoras concretas. En [Pefia05] se puede encontrar un amplio compendio.

2.4 REGRESION Y ANALISIS UNIVARIANTE FRENTE AL ANALISIS TECNICO

“Los precios de mercado reflejan no solo los distintos miedos, conjeturas y estados de animo,
racionales o irracionales, de los cientos de compradores y vendedores potenciales, sino
también reflejan sus necesidades y recursos. Estos son factores que retan al andlisis y para los
que no hay estadisticas que se puedan obtener. Todos ellos estan, 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 GUnica cifra que importa
[Magee87]".

(Como predecir o intentar predecir el precio resultante del activo en el futuro? En este trabajo y
hasta ahora, se han comentado dos aglomerados de técnicas principales, el primer grupo de
técnicas proceden del analisis técnico, el segundo grupo proviene del analisis cuantitativo,

generalmente, técnicas de regresion y analisis univariante.

Frente al analisis técnico, el analisis cuantitativo utiliza las series de cotizaciones de los valores
o de los indices y los utiliza para tratar de establecer la tendencia futura del mercado, pero no a

través de los graficos o indicadores técnicos sino de las matematicas y de la estadistica.
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Generalmente se suele comparar las ventajas del analisis técnico y fundamental por un lado,
frente a las ventajas del andlisis cuantitativo por otro. En caso de decidirse por los primeros,
decantarse por el analisis técnico o tradicional depende de la preparacion del gestor y de su
confianza en la fiabilidad de los datos anexos al valor y distintos del precio. El mercado
entiende que el analisis técnico y fundamental es capaz de predecir mejor los saltos aleatorios
que tienen lugar frecuentemente en la cotizacion de un valor (que son los que en muchas
ocasiones marcan el beneficio). Por el contrario, se acepta que el andlisis cuantitativo elimina
los errores cognitivos y prejuicios siempre mas dificiles de superar en caso de emplear el
analisis técnico [Gregory08]. El analisis técnico exige mas disciplina, en el sentido de que hay
que seguir el o los indicadores elegidos hasta el final, sin dejarse llevar por las emociones.

Ademas, cada técnica requiere una preparacion distinta.

Las estrategias de inversion cuantitativas presentan una escalabilidad limitada [Zhao06], lo que
dificulta la adopcion de una estrategia cuantitativa de inversion a gran escala alternando

mercados distintos.

En cuanto a la comparacion de los rendimientos medios que ambas técnicas proporcionan, el
analisis cuantitativo supera al analisis técnico en aquellos mercados con poco volumen de
cotizacion, segun aumenta el volumen de cotizacion, el analisis técnico presenta mejores
resultados [Ahmed05] [Wermers07]. Consecuentemente, y dado que el objeto de estudio de este
trabajo es el indice DJIA, con un importante volumen de cotizacion, parece 16gico decantarse

para su analisis por el analisis técnico atendiendo a estos resultados previos.

Dado que lo que se propone en esta tesis es la optimizacion de los parametros de los indicadores
técnicos con técnicas de computacion evolutiva, se presenta en los apartados sucesivos distintos

usos de la computacion evolutiva en economia.

2.5 COMPUTACION EVOLUTIVA Y ALGORITMOS EVOLUTIVOS

La computacion evolutiva abarca diversas técnicas. En especial, la Programacion Genética y los
Algoritmos Evolutivos han sido aplicadas con éxito en el campo econdmico. En esta tesis se

trabaja con los Algoritmos Evolutivos.

Los Algoritmos Evolutivos (AEs) son algoritmos de busqueda adaptativa que han demostrado
ser robustos como técnicas de optimizacion y que han llegado a ser muy populares como
métodos para la resolucion de problemas de busqueda compleja [Andrés99]. Se basan en la
genética natural y en los mecanismos de seleccion enunciados por Darwin [Goldberg89], y
operan generando secuencias de poblaciones y utilizando mecanismos de seleccion y de
variacion, implementados en forma de operadores genéticos. El operador de seleccion

representa la competencia entre los seres vivos por los diferentes recursos. Aquéllos individuos
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que son mejores que el resto tienen mas probabilidad de supervivencia y por tanto de reproducir
su informacion genética. En los AEs la seleccion natural se simula mediante un proceso de
seleccion estocastico. A cada una de las soluciones se le asigna una probabilidad de
reproduccion en funcion de su calidad. Por tanto, debe asignarse una calidad a cada solucion, y
esto se hace asignando un valor escalar de ajuste (‘fitness’) a cada individuo. La obtencion de
estas poblaciones se realiza mediante cruces y mutaciones de sus individuos. El otro principio,
el de variacion, imita la capacidad que tiene la naturaleza para crear nuevos seres vivos

mediante recombinacidén y mutacion.

Los AEs aplicados a los modelos macroeconémicos procuran capturar como se produce el
aprendizaje en economia, esto es, cOmo unos agentes imitan a otros que han tomado decisiones
con éxito en el pasado. El Algoritmo Evolutivo intenta capturar la idea de como se intercambia
la informacion entre agentes. Los AEs han demostrado su eficacia, cuando se han podido
evaluar sus resultados comparandolos con datos experimentales: por ejemplo con el modelo
Cobweb [Arifovic94], con el modelo de busqueda del dinero, o con modelos econdmicos de

generaciones solapadas para una unica divisa o para dos divisas [Arifovic00].

Estos estudios muestran que la busqueda del equilibrio implica el aprendizaje continuo. Hay
equilibrios mas sencillos de alcanzar y aprender que otros. En el modelo de biisqueda de dinero,
los agentes parece que estan siempre coordinados en torno al equilibrio fundamental, pero no
son capaces de aprender mas para coordinarse en torno al equilibrio especulativo. En los
modelos periddicos, los equilibrios que se alcanzan son siempre de bajo orden, resultando
imposible acceder a los niveles superiores. Ademas de la seleccion del equilibrio, el uso de
modelado evolutivo ha resultado util en la descripcion de la dindmica de transicion, en un
modelo de crecimiento con acumulacion de capital humano. Los resultados obtenidos en este
modelo sugieren otra area de investigacion atn no explorada, como es el comportamiento de
estos modelos en ambientes donde se producen cambios politicos repentinos. Otro tema
estudiado es la competencia de diferentes reglas de prediccion. Esta competencia en un
ambiente evolutivo proporciona mas estabilidad a la economia (modelo Cobweb) y permite que
las poblaciones que manejan predicciones totalmente diferentes puedan evolucionar
coordinandose hacia una trayectoria de equilibrio (economia de generaciones solapados n-
periodos). La competencia de diferentes reglas en donde la supervivencia de éstas depende de su
evaluacion, es una caracteristica fundamental que diferencia el aprendizaje evolutivo del

aprendizaje estadistico.

Otros trabajos como [Szpiro02] emplean técnicas de programacion genética para procesos de
‘Data Mining’ o Mineria de Datos, aplicados a la economia y finanzas de forma exitosa. El
objetivo de las técnicas de ‘Data Mining’ es la extraccion de conocimiento de Bases de Datos y

otras fuentes, con el objetivo de predecir, clasificar y segmentar los datos. Las técnicas de ‘ Data
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Mining’ inciden en la busqueda del modelo subyacente a los datos. Por ello, dada una serie
temporal como la secuencia de valores historicos de un determinado indice bursatil, se sugiere
que las técnicas de computacion evolutiva basada en algoritmos genéticos pueden ayudar a la
prediccion de los futuros valores de la serie. Como procedimiento de trabajo, se evoluciona
sobre una gramatica que genera una cadena de caracteres denotando una ecuacion matematica.
En estas ecuaciones, dos argumentos se componen mediante un operador aritmético. Los
argumentos pueden ser variables, nimeros o bloques. La poblacion inicial de ecuaciones se
genera de forma aleatoria, mientras que el ‘fifness’ se mide por el porcentaje de la varianza de
los datos que es explicada por la ecuacion. Opcionalmente, se penalizan las cadenas mas largas
de una longitud previamente fijada. Las ecuaciones con mejor ‘fitness’ son seleccionadas para la
fase de procreacion y posterior mutacion. En [Arifovic00] se hace referencia a las dificultades
del proceso, acercandolo mas a la categoria de arte que a la de ciencia. El principal
inconveniente que presenta este tipo de procedimientos es el rendimiento computacional. Con el

objetivo de mejorarlo, se sugieren técnicas como [Arifovic00]:

1. Seleccién de parametros: Si se dejase al algoritmo ejecutarse a partir de una
poblacion inicial durante un periodo de tiempo largo, en un porcentaje muy alto las
ecuaciones se convierten en cadenas interminables de caracteres. Ademas, la
poblacion tiende a una homogeneidad no deseable tan temprano. Para intentar evitar
esto, se trabaja modificando el nimero de ecuaciones de la poblacion inicial y las
probabilidades de cruce y de mutacion. De esta forma se puede ejecutar el algoritmo
y seleccionar parte de la poblacion resultante, como poblacion inicial de una nueva

ejecucion con otros parametros.

2. Método residual: Se emplea el coeficiente de correlacion para estimar la precision
del resultado frente a los test. Se puede aplicar en caso de que la ecuacion conste de
partes con diferentes pesos. Segin este método, se aplica el algoritmo de forma
normal, a continuaciéon y si la ecuacion resultante es de la forma adecuada, se
vuelve a aplicar el algoritmo s6lo a los residuos (valor real — valor de prediccion).
Ajustando resultados de las dos fases y estudiando las dependencias entre variables,

se puede sacar una ecuacion con mas detalle.

3. ‘Cross Breeding’: Se comprueba como ejecutando el algoritmo varias veces sobre
el mismo conjunto de datos, no necesariamente se obtienen los mismos resultados.
Para conseguir lo contrario seria necesario detectar y eliminar el ruido en la medida
de lo posible. Esto es algo laborioso de conseguir en economia. Por todo ello, se

recomienda ejecutar el algoritmo muchas veces comparando y analizando las
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soluciones. Finalmente y dadas ecuaciones relativamente “buenas”, para calcular el
valor de prediccion se recurre a la media del valor, proporcionado por todas las

ecuaciones.

4. ‘Outliers’: Una forma de optimizar las predicciones de las ecuaciones, es poniendo
una cota maxima al error cuadratico medio en el que se puede incurrir. También, se
pueden poner limites al error en cada uno de los puntos. Estas cotas, se insertarian
en forma de penalizaciones como parte de la funcion de ‘fitness’ que establece qué
funciones sobreviven y cuales no. Sin embargo, éste es un punto de delicado
estudio, ya que puede suceder que aproximando de forma muy buena los datos, la
funcion sea rechazada porque en ciertos ‘outliers’ (puntos alejados de la media) se

hayan sobrepasado las cotas.

El hecho de que las técnicas de computacion evolutiva pueden ser utiles para la prediccion de
valores de indices e incluso para el estudio de la volatilidad, es sugerido también en [Pereira02].
En este caso se pretende crear un modelo tedrico, que emita sefales de venta o de compra, de
forma que maximice el beneficio de un inversor operando en el mercado australiano de
acciones. Para ello se intenta predecir el signo del mercado de acciones en el futuro, aplicando
la formula Generalised Order Statistics Rule’ (GOS) con el fin de detectar tendencias de forma
anticipada en la variabilidad de los precios. Esta regla se basa en la idea de que cuando el precio
supera (rompe) un cierto nivel continuara subiendo (descendiendo) durante un tiempo. El
Algoritmo Genético empleado busca los parametros de la regla que maximizan el beneficio
generado por la estrategia. El principal inconveniente para aplicarlo en el dia a dia radica en la
dificultad de incluir los costes del mercado y de transaccion de forma real. Estan pensados para
ser aplicados en un entorno no multi-objetivo y se ejecutan una unica vez en busca de la regla
magica que, una vez encontrada, se aplica con continuidad en el futuro. Sin embargo, el
mercado es tremendamente dindmico y existen serias dudas de la optimalidad de una “tnica
solucion” para unos datos futuros en un entorno de estas caracteristicas. De forma parecida, en
[Kaboudan02] se emplea la Programacion Genética para la optimizacion de una estrategia,
‘Single Day Trading Strategy’ (SDTS), que minimice el riesgo de operaciones diarias de
compra-venta de acciones. Al igual que en el caso anterior, la experiencia conserva parte de los
inconvenientes en cuanto a rendimientos y la existencia de un Unico proceso de optimizacion.
No obstante, anima a probar técnicas de computacion evolutiva en otros campos de Ingenieria

Financiera.

También se encuentran ejemplos de aplicacion de técnicas de computacion evolutiva a la
prediccion de la volatilidad. Concretamente, en [Keber02] se utilizan técnicas de Programacion

Genética, para aproximar la volatilidad implicita relacionada con opciones americanas,
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“American put options”. En el mercado de opciones, una orden “put option” o, simplemente,
“put”, es un contrato financiero entre dos partes, el comprador de la opcion y el vendedor de la
misma. El “put” permite al comprador de la opcion, el derecho, pero no la obligacion, de vender
una “commodity” (todo aquello que sea subyacente en un contrato de futuros de una bolsa de
“commodities” previamente establecida) o instrumento financiero al vendedor de la opcién, en
un plazo de tiempo concreto por un precio determinado. El vendedor de la opcion tiene la
obligacion de comprar al precio fijado, si el comprador de la opcion ejecutase la misma. Una
“Europan put option” permite ejecutar la “put” s6lo durante un corto periodo de tiempo antes de
la expiracion del contrato. Una “American put option” permite ejecutar el put en cualquier
momento durante la vigencia del contrato. El calculo o aproximacion de la volatilidad implicita

de la operacion permite maximizar el beneficio para el comprador de la operacion.

2.5.1 APLICACIONES DESTACADAS A TEORIA DE JUEGOS Y MODELOS ECONOMICOS

Los AEs se han empleado con éxito en diversos problemas econémicos, algunas aplicaciones
destacadas pueden encontrarse en [Arifovic00], [Chen02] y [Chen04]. Es frecuente el empleo
de estas técnicas para ejecutar algoritmos de busqueda. Por ejemplo los Algoritmos Genéticos
se emplean como un algoritmo dirigido de busqueda estocastica para encontrar el punto de
equilibrio en el modelo ‘CobWeb’ [Arifovic94]. El modelo ‘CobWeb’, expuesto por primera vez
por el economista hingaro Nicholas Kaldor en 1934 [Kaldor34], explica el por qué de las
fluctuaciones periddicas de los precios en ciertos tipos de mercados. Se trata de un modelo que
trabaja sobre la base de existencia de ciclos en la oferta y en la demanda, y en el que existe un
cierto retardo en la respuesta por parte de los productores, a los cambios de precios. Gran parte
de los mercados de materias primas se ajustan a este modelo y por ello, la obtencion precisa del
punto de equilibrio entre oferta y demanda a cada precio impuesto por el mercado, se considera

de gran importancia.

En Economia, también existen modelos donde la persistencia en las fluctuaciones de los precios,
unida al exceso de volatilidad en las variables del modelo, hace imposible la convergencia del
modelo hacia puntos de equilibrio estaticos. Tal es el caso de los modelos para los Fondos de
Inversion de Mutualistas o ‘Mutual Funds Investors’ (MFI). En la mayoria de los casos, se trata
de un Fondo administrado por una compaiiia de inversiones que recauda dinero de los
mutualistas, e invierte en acciones, bonos, opciones y ‘commodities’. Las cuotas se venden o
compran en forma directa, por lo cual no existe mercado secundario. Los fondos comunes de
inversion, varian en cuanto a los tipos de inversiones que realizan y las comisiones que cobran.
El comportamiento de estos Fondos se intenta modelar con Algoritmos Genéticos en [Lettau07].
Este trabajo permite precisar las distintas estrategias de inversion a los gestores de estos

instrumentos financieros. El enfoque es de optimizacion de las estrategias de inversion, pero, en
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este caso, en lo que se refiere a los mercados secundarios de acciones, también es resuelto
mediante el empleo de Algoritmos Genéticos en trabajos como [Pereira02] y [Allen99].
Atendiendo al nimero de citas recibidas, este ultimo trabajo ha sido el punto de partida de

numerosas experimentaciones posteriores sobre el tema.

Los Algoritmos Genéticos han intentado abarcar, incluso, el modelado de las expectativas de los
inversores, para detectar periodos de crisis en los mercados [Arifovic99]. Sin embargo, los
experimentos que se han realizado en este sentido, trabajan sobre un modelado estandar del
inversor, con perfil de riesgo neutro. La variabilidad en las distintas tipologias de inversores ha

complicado en la practica la aplicacion de estos trabajos.

Mencion aparte merecen las aplicaciones que se han hecho de los Algoritmos Genéticos a la
Teoria de Juegos, ya que, actualmente, son parte central de la microeconomia y de la
macroeconomia. Su uso en economia ha contribuido al entendimiento de la evolucion,
aprendizaje y adaptacion de los agentes economicos [Chen02]. Los Algoritmos Genéticos en
este campo se han venido empleando como procedimientos de busqueda adaptativa, que
intentan modelar el aprendizaje humano en lo que a la busqueda de estrategias eficientes se
refiere. De forma estandar, los Algoritmos Genéticos modelan procesos de aprendizaje social
mediante la interaccion de agentes econdmicos dentro de una misma poblacion. Las cadenas de
bits suelen representar una estrategia econémica o una rutina, mientras que cada ejecucion de un
Algoritmo Genético consiste en dos tipos de procesos estocasticos:

- Generacion de variedad: Implica la localizacion de nuevas estrategias.
o La reproduccion sugiere un aprendizaje por imitacion.
o El cruce sugiere un aprendizaje por comunicacion.
o La mutacion sugiere un aprendizaje por experimentacion.
- Restriccion de la variedad (el mercado se adapta a las buenas estrategias).

De nuevo en términos generales, la resolucion y optimizacion de problemas econdmicos
relacionados con la Teoria de Juegos debe tener en cuenta el periodo de modelado, la
implementacion del proceso y la interpretacion econdmica del efecto del operador. El principal
problema con el que se encuentran este tipo de desarrollos, son las dificultades para replicar el
resultado en varias simulaciones del proceso econdomico. La misma implementacion en varias
ejecuciones distintas, puede originar estrategias resultantes parecidas pero diferentes. Este
fenomeno ofrece dudas en cuanto a la estabilidad del resultado y precisa de estudios adicionales

y enfrentamientos de las soluciones, para el caso concreto que se esta estudiando.
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En otra linea de problemas, la aplicacion de técnicas de Computacion Evolutiva suele implicar
un coste computacional elevado o muy elevado. En aquellos casos en los que el coste
computacional resulta no asumible, se puede emplear una paralelizacion del algoritmo
empleado, con el fin de distribuir la carga de calculo en varios procesadores, disminuyendo el
tiempo final de computo. Para modelar el problema de forma que permita la paralelizacion
deseada, existen arquitecturas ya prefijadas como ‘Master-Slave Model’ o ‘Farming Model’,

‘Island Model’, ‘Diffusion Model’ [Eklund03].

Como conclusion, la comunidad cientifica ha mostrado un interés creciente en la aplicacion de
técnicas de Computacion Evolutiva a la economia, como se puede apreciar a través del nimero
de publicaciones sobre la cuestion, representadas en la figura 2.1. A partir del afio 2000 se
produce un descenso del numero de publicaciones y, consecuentemente, de estudios exitosos
debido, entre otras razones, a la dificultad de aplicar técnicas de computacion evolutiva a los
problemas econdémicos que todavia no habian sido tratados y al coste computacional que
implica. No obstante, en los tltimos afios los éxitos conseguidos a la hora de aplicar técnicas de
Computacion Evolutiva para la prediccion de series temporales ha avivado el interés, debido al

aumento en la diversidad de problemas economicos que pueden formularse basandose en series

temporales.
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Figura 2.1. Nimero de publicaciones entre 1960 y 2000 sobre AG aplicados a Economia
[Alander00]

2.5.2 COMPUTACION EVOLUTIVA PARA LA PREDICCION DE SERIES TEMPORALES E

INDICES BURSATILES

Se han desarrollado distintos modelos dinamicos a partir de AEs para predecir el signo de las
variaciones semanales de indices bursatiles, entendiendo que la prediccion de la direccion del
movimiento del indice del mercado de acciones es relevante para desarrollar estrategias de
transaccion efectivas, las cuales pueden arrojar mejores resultados que aquéllas basadas en la

proyeccion puntual del nivel de precios [Ferndndez07].
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También se han empleado técnicas de Programacion Genética (PG). Uno de los primeros
estudios realizados sobre aplicacion de Programacion Genética a la prediccion sobre series
temporales cadticas fue realizado precisamente por el creador de la PG, Koza [Koza92]. El
objetivo era predecir los proximos valores de la ecuacion logistica, atendiendo, claro esta, a una
serie previamente generada. Los resultados fueron esperanzadores, lo que animd a otros
investigadores, a continuar los estudios sobre la aplicacion de las técnicas de Programacion
Genética a la prediccion de distintos tipos de series temporales. La mision ahora consistia en
atacar series temporales mas complejas y los resultados no fueron siempre los esperados

[Oakley94].

Otro de los trabajos que se debe senalar, es el desarrollado por Iba y otros autores, que dio como
resultado un nuevo paradigma en la aplicacion de la Programacion Genética a este tipo de
problemas. STROGANOFF (STructured Representation On Genetic Algorithms for Non-linear
Function Fitting) [Iba93] era un hibrido entre la Programaciéon Genética y un método
heuristico de busqueda desarrollado en [Ivakhenko71]. Su objetivo ultimo era la prediccion de
series temporales y el reconocimiento de patrones. Estudios posteriores [Iba95], compararon el
rendimiento y la eficiencia del proceso con otras técnicas y con otros trabajos de Programacion
Genética. Teniendo en cuenta lo particular de cada proceso de prediccion, la serie tratada y sus
caracteristicas particulares, se concluye que la técnica de Iba y sus colegas no es un método
universal de aplicacion a todo tipo de series temporales, sino la constatacion de que las técnicas
de Computacion Evolutiva pueden mejorar rendimiento, eficiencia y eficacia, si se cruzan y

emplean junto a otro tipo de técnicas. Esto nos abre una rica via de experimentacion.

Las distintas aproximaciones, realizadas a la prediccion de series temporales basadas en la

aplicacion de Programacion Genética, se pueden clasificar en tres niveles [SantiniO1]:

1.- Aproximaciones que usan Programacion Genética u otro Algoritmo Evolutivo para
optimizar una red neuronal, que intentan modelar una serie temporal concreta

[Dorsey98], [Zhang97], [Zhang99], [Parisi06].

2.- Algoritmos basados en Programacion Genética, que buscan crear una estructura (por
ejemplo, arboles de decision), que de forma indirecta represente el conocimiento

asociado a una serie temporal [Oussaidéne97].

3.- Algoritmos Genéticos que crean una expresion o un programa simple que calcula los
valores futuros de una serie temporal basandose en los valores pasados o crean nuevos

indicadores técnicos que emiten 6rdenes de compra y venta [Chen1996][Cheng2002].

La aplicacion de Programacion Genética para la determinacion de precios futuros de un

determinado bien bursatil precisa de algunas consideraciones:
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1.- Generalmente, se emplean un conjunto de operadores matematicos y un conjunto de
terminales que se combinan, generando una expresion matematica que fija el valor de la
siguiente prediccion. Este conjunto de operadores matematicos que se utiliza, debe ser
lo suficientemente amplio, ya que, en caso contrario, suele ser frecuente encontrarse con
optimos locales, pudiendo el programa proporcionar, por ejemplo, el ultimo valor de la

serie como el valor de prediccion del siguiente instante temporal [Hui03].

2.- Unos parametros interesantes a insertar en la experimentacion, son la longitud del
periodo empleado para el entrenamiento del proceso evolutivo (atn teniendo una serie
temporal de los afios 1980 a 2007, no estamos obligados a emplear todo el histdrico para
el entrenamiento), asi como el niimero de predicciones futuras a realizar, considerando
una expresion matematica proporcionada por el algoritmo en un instante dado (teniendo
en cuenta que la expresion matematica puede tener entre sus variables el tiempo, no
siempre se considera el valor de prediccién para un unico instante t. En ocasiones, se
puede considerar que para valores t+1, t+2, t+i, la prediccion realizada es aceptable. Es
el propio investigador en cada caso particular el que debe fijar los criterios de bondad de

sus soluciones).

En lo que se refiere de forma expresa a la relacion entre AEs e indicadores técnicos. Los AEs se
han usado con anterioridad para encontrar o diseflar nuevos indicadores

[Yan07][Allen99][Arifovic00]. Estos esquemas se caracterizan por:

- Localizacion completa del indicador de forma previa a su empleo: A través de una
serie de experimentaciones se intenta localizar la estructura del nuevo indicador.

Una vez localizado se emplea de forma continua y sin sufrir ningiin cambio.

- Se consigue mejorar el desempefio de la estrategia Buy & Hold. Esta estrategia
consiste en comprar al inicio del periodo y vender s6lo al final, la diferencia del
precio de la accion o indice entre esos dos puntos marcara el beneficio obtenido o

las pérdidas acumuladas.

- En ningln caso se comparan los resultados con los ofrecidos por el Analisis Técnico
tradicional, solo es posible encontrar referencias donde se indican que los nuevos
indicadores se encuentran en la media de rendimientos que proporcionan los

Indicadores Técnicos [ Yan07] empleados con sus parametros habituales.

En lo que a esta tesis se refiere han sido de especial relevancia los trabajos de Lohpetch and
Corne sobre la busqueda de nuevas y efectivas técnicas de trading a través de AEs. En
[Lohpetch09], [Lohpetchl10] y [Lohpetchl1] no s6lo se hace un exhaustivo repaso sobre el
estado del arte en el empleo de computacidon evolutiva para la operativa bursatil, sino que se

consigue mejorar los resultados del ya mencionado trabajo de [Allen99] y se convierte en un
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trabajo de referencia frente al que se puede realizar comparaciones de resultados. Esto es lo que
se hara en el capitulo de resultados de la presente tesis, los resultados de la técnica que mas
adelante se presentard frente a los obtenidos por [Lohpetchll] justifican la presente
investigacion. Para finalizar, se deben citar algunos articulos destacados donde se expone con
detalle la técnica en la que se basa la presente investigacion y resumen de resultados

conseguidos: [Fernandez07], [Fernandez08], [Bodas09] y [Bodas12].

2.6 OTRAS TECNICAS APLICADAS A LA PREDICCION EN LOS MERCADOS

FINANCIEROS

Las redes neuronales es otra de las técnicas que se han aplicado con éxito a la prediccion de
mercados financieros [Gately96]. Por sefialar un ejemplo destacado, en [Kutsurelis98] se
emplean técnicas basadas en redes neuronales para predecir futuras tendencias en indices
bursatiles. En una aplicacion practica sobre el indice S&P500 se consigue un 93.3% de
probabilidad de éxito en la prediccion de un alza, en el valor del indice a 10 dias y un 88.07% de
probabilidad de éxito en la deteccion de un descenso del valor, en el mismo plazo. Comparado
con un analisis clasico de regresion lineal multiple, se aprecia una mejoria en los resultados. Sin

embargo, el manejo de redes neuronales plantea problemas como:

1. Los algoritmos de entrenamiento suelen ser bastante lentos en comparacion con

otros.

2. El conocimiento que se obtiene (pesos y umbrales) es ininteligible para los seres

humanos (aunque esto suele también pasar con los AEs).

3. En ocasiones, es un problema no trivial determinar la configuracion idonea de la red
para la resolucion de un problema concreto. Esto ultimo sucede en el ejemplo que
hemos expuesto, ya que para la realizacion de la prediccion se manejan diferentes
paradmetros que pueden influir en la prediccion. Ante cambios leves en el objeto de

estudio, la red neuronal necesaria para la prediccion puede cambiar completamente.

Otro de los procedimientos y técnicas que se han empleado para la prediccion bursatil consiste
en el empleo de légica difusa (‘fuzzy logic’). En [Andreu04] por ejemplo, se desarrolla un
nuevo método, llamado ‘Fuzzy Delphi’, que actia como un sistema de filtrado de
recomendaciones elaboradas por un grupo de expertos. Y ese es precisamente el ‘handicap’ mas
importante de la mayoria de trabajos realizados con logica difusa, ya que, en bolsa, existe lo que
se denomina ‘bullish consensus’, que se produce cuando el consenso suele ser fruto de una

opinion, o conjunto de opiniones errdneas, reflejando la posicion de opiniones alcistas sobre el
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total de una muestra representativa de gestores. En otras palabras, para poder fiarse de las
opiniones de los expertos minimizando los riesgos, haria falta tener un conjunto muy amplio de

opiniones, lo cual introduce un nuevo problema para el inversor.

En ocasiones, investigadores del area han creado hibridoes entre las redes neuronales y la 16gica
difusa [Li05] intentando aproximar algin indice bursatil. Los resultados son buenos, pero,
logicamente, hay una fuerte dependencia de la calidad de las reglas empleadas dentro del

razonamiento 16gico y de su invariabilidad en el tiempo, algo que no siempre se puede asegurar.

Por ultimo, una técnica aparecida en las investigaciones mas recientes para la prediccion de
indices bursatiles se basa en el empleo de Modelos Ocultos de Markov (‘Hidden Markov
Models’ o HMM) [Hassan05]. Esta técnica se ha venido usando con éxito para el
reconocimiento de patrones, pero esta por ver si su aplicacion en un entorno en constante

cambio como es el econémico, la convierte en una opcidn viable.

2.7 PREDICIENDO LA VOLATILIDAD EN LOS MERCADOS FINANCIEROS

La gestion del riesgo financiero se ha convertido en una tarea basica para cualquier entidad
financiera o inversor individual, desde el primer acuerdo de Basilea en 1996. Este se cred con el
objetivo de fortalecer el sistema bancario de los paises suscriptores del acuerdo, para reforzar el
comercio internacional. Posteriormente, mas de 130 paises se incorporaron al acuerdo avalado a
su vez por el Fondo Monetario Internacional y por el Banco Mundial. La consecuencia
inmediata del primer acuerdo de Basilea y de los que le siguieron, es el fortalecimiento del

sistema economico mundial.

La prediccion de la volatilidad se convierte en un ejercicio destacado dentro de la gestion del
riesgo financiero y atrae la atencion de las instituciones financieras mas destacadas del mundo.
Entre otras cosas, porque los distintos acuerdos de Basilea sugieren, cuando no obligan, a las
entidades financieras, que reserven para casos de emergencia un capital al menos tres veces el
valor en riesgo (VeR). Podemos definir el VeR de una cartera de inversion, como la minima
pérdida esperada, para un horizonte temporal y nivel de confianza determinados, medido en una
moneda de referencia especifica. Por ejemplo, si el VeR a un dia de una cartera, es de 10
millones de euros, con un nivel de confianza del 95%, entonces existe una probabilidad del 5%
de que las pérdidas de la cartera en las proximas 24 horas sean superiores a los 10 millones de
euros. Es importante puntualizar que el VeR no representa el peor escenario que puede
producirse, sino mas bien, un nivel de pérdidas que se produce con relativa frecuencia, el cual

sera funcion del nivel de confianza elegido para calcular el VeR.

La volatilidad de los mercados financieros puede tener un gran impacto y repercusion en el

conjunto de la economia. Por ejemplo, los atentados del 11 de septiembre de 2001 y los



84 2. Tendencias en la prediccion de indices y variables bursatiles

escandalos financieros acaecidos en los Estados Unidos, han causado gran confusion y afectado
negativamente a la economia mundial. Esta es una clara evidencia de la importante relacion
existente, entre la incertidumbre de los mercados financieros y la confianza del ptblico en el
sistema financiero (analizada a través de los indices de confianza). Por esta razon, politicos y
organismos de control entre otros, recurren a valores estimados de la volatilidad de los
mercados, como baroémetros de la vulnerabilidad de los mercados financieros y de la economia

[Poon03].

Ya en términos matematicos y financieros, se suele calcular la volatilidad como la variacion

estandar o varianza de un conjunto de observaciones

(2.14)

. 2Re-R)
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Donde Res el valor medio obtenido, N el nimero de observaciones y Rt la observacion

concreta en el instante t. Sin embargo, es significativo emplear O como medida de riesgo, salvo
que esté enlazado con alguna distribucion concreta o evolucion dinamica de precios, ya que la
desviacion estindar O , es la medida de dispersion correcta para una distribucion normal y

algunas otras, pero no para todas. El ratio de Sharpe, por ejemplo, se define como sigue:

_E[R-Ry

S
o

Donde R es el rendimiento de la inversion realizada, Ry el que proporcionaria una inversion de

(2.15)

referencia o libre de riesgo, E[R — Ry] es el valor esperado del exceso de rendimiento de la

inversion, comparado con el rendimiento de la inversion de referencia y

o = \/Var[R — Ry] (216)

es la desviacion tipica (volatilidad) del exceso de rendimiento de la inversion, es frecuentemente

empleado como método para evaluar la inversion.

A la hora de la verdad y en pleno sentido practico, no todo es tan simple como aplicar las
formulas anteriores. [Figlewski97] establece que las propiedades estadisticas de una media
simple, la hacen inadecuada para estimar el verdadero significado de las desviaciones, ademas
de estar gravemente influenciada por los valores extremos. Por ello, multitud de formas
alternativas de evaluacion de la volatilidad, son propuestas de forma independiente a la

medicion simple estandarizada. Cabe destacar las siguientes:
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Entre los modelos que predicen la volatilidad basandose unica y exclusivamente en
la evolucion de la serie temporal objeto de estudio estan los trabajos de [Brown90],
[Engle93] y [Aydemir98], que presentan modelos basados en series temporales para
modelar la volatilidad. [Kroner96] explica como tratar las predicciones de
volatilidad. En general, todos los modelos correspondientes a este apartado capturan
la volatilidad persistente o agrupada en espacio temporal. A su vez, en este grupo

incluimos a:

o Predicciones basadas en desviaciones estandar pasadas (conocidos también

como Modelos HISVOL): Este grupo incluye a los modelos que parten de

la premisa que O ., para todo r > 0 es conocida o puede ser estimada en el
instante t-1. Aqui se incluyen modelos de referencia como el método de las

medias moviles simples, el método de las medias historicas, etc.

o Modelos de volatilidad condicional ARCH: Los Modelos Autorregresivos
con Heterocedasticidad Condicional (ARCH) [Engle82], tienen como
objetivo determinar un patron de comportamiento estadistico, para la
varianza de una serie temporal concreta. Después de éstos hay una amplia
familia de sofisticaciones del modelo inicial, que daran nombre a los
modelos GARCH, IGARCH [Bollerslev86], EARCH [Nelson 1991] y un
largo etcétera. la clave de estos modelos esta en considerar la informacion
pasada de la variable y su volatilidad observada, como factor altamente
explicativo de su comportamiento presente y, por extension logica, de su
futuro predecible. Estadisticamente, esta conclusion se refleja en tener en
cuenta la esperanza condicional (conocida y fija la informacion hasta el
momento inmediatamente anterior) del cuadrado de una variable (la

expresion de su varianza si su media es nula).

o Modelos estocasticos de volatilidad: Tales como las simulaciones basadas
en el Método Generalizado de los Momentos (GMM) [Duffie93] u otras

soluciones analiticas [Singleton01].

Existen otros modelos que intentan predecir la volatilidad basandose en el mercado
de derivados, concretamente en el mercado de opciones. Generalmente, se parte de
un estudio previo del Modelo de Black-Scholes [Black73]. Segun este modelo, el
precio de la opcion y el precio de la accion dependen de la misma fuente de
incertidumbre. Por ello, se puede construir una cartera formada por la opcion y la

accion, para eliminar la incertidumbre. De esta forma, el beneficio o pérdida de la
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posicion en acciones siempre compensa el beneficio o pérdida de la posicion en la
opcion, con lo que el valor de la cartera no varia. Entre las suposiciones que el
modelo exige tomar, se encuentra el que la volatilidad sea constante, que no existan
costes de transaccion o impuestos, que las opciones/acciones sean divisibles, etc.
Condiciones todas ellas que dificulta la aplicacion de estos modelos en muchos
casos por no corresponderse con la realidad. Sin embargo, este tipo de modelos han
llegado a sugerir el estudio de la volatilidad a través de indices del Mercado de
Opciones, indices tales como el VIX en la bolsa de Chicago. Por su influencia en

este trabajo, esta cuestion particular se tratara en el proximo apartado.

A modo de resumen, destacar que en la practica totalidad de los estudios se concluye que la
volatilidad del mercado es claramente predecible [Poon03]. El debate se centra en aproximar
la prediccion lo méximo posible al valor real y, computacionalmente hablando, construir marcos
de trabajo eficientes que permitan, tanto la generacion de sistemas de alarmas, como el disefio e
implementacion de herramientas para la toma de decisiones en el &mbito financiero, incluyendo
en este grupo herramientas, capaces de contribuir a una mejora en la estrategia del inversor, sea
cual sea su naturaleza y, consecuentemente, a un incremento de la rentabilidad. Para conseguir
este objetivo, los modelos basados en indices concretos como el referenciado VIX parecen los
mas eficientes. Eso es asi porque las caracteristicas del indice aglutinan mucha mas informacion
que otros modelos, informacion que procede de diversos entornos, desde el puramente
empresarial hasta el macroeconéomico, pasando con otros como el psicologico (confianza del

inversor o expectativas).

Al igual que sucede en el caso de la prediccion de indices bursatiles, existe un interés creciente
en el estudio dedicado a aplicar técnicas de computacion evolutiva para la prediccion de la
volatilidad. Concretamente y de forma destacada, en [Chen97] y [Chen97-II] podemos
encontrar una propuesta basada en Programacion Genética Recursiva (RGP), que es aplicada
con ¢éxito a la prediccion de la volatilidad sobre el indice Nikkei 225 y el indice S&P 500. No
obstante, se debe tener en cuenta que en el caso de la prediccion de la volatilidad basandose en
la evolucion de indices tales como el indice VIX, se estd operando con una serie temporal vy,
por tanto, es posible aplicar todos los resultados obtenidos de la aplicacion de técnicas de

computacion evolutiva a la prediccion de series temporales.
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2.8 ESTUDIO DE LA VOLATILIDAD BASANDOSE EN INDICES: EL INDICE
VIX

Los indices de volatilidad propuestos por algunos mercados de derivados se han constituido
como unos indicadores fundamentales, no s6lo en lo que se refiere a la negociacion de opciones,
sino también como herramientas que toman el pulso a la situacion econémica en general. Cabe
destacar los indices VIX (Chicago Board Options Exchange Market Volatility Index), VDAX y
VX1 para los mercados americano, aleman y francés respectivamente. El empleo de estos
indices mejora sustancialmente los indicadores de prediccion de volatilidad realizada,
comparando sus resultados con otros métodos habituales como modelos de volatilidad historica

y condicional [Morini04].

La idea de crear un indice de volatilidad que aglutine la informacion contenida en diferentes
opciones, y que homogenice el periodo de prediccion que pueda asociarse a la volatilidad
implicita, surge en el mismo momento en que las opciones empezaron a negociarse en un
mercado organizado, en 1973. Desde entonces se han propuesto diferentes formas de calcular
este indice, hasta que la Chicago Board Option Exchange (CBOE) adopta el VIX en 1993,
como un indicador de la volatilidad de las opciones sobre el S&P 100. Posteriormente, otros
mercados de opciones han ido sumandose a esta iniciativa, asi en el mercado aleman se calcula
el VDAX desde 1994, sobre el Nasdag-100 CBOE calcula el VXN desde 1995 y MONEP
(Marché des Options Négotiables de Paris) calcula el VX1 y VX6 sobre el CAC-40 desde
1997. En relacion a Espafia. El Mercado Oficial Espafiol de Futuros y Opciones (MEFF) no
dispone atun de un indice de volatilidad como los comentados, aunque si de informacion acerca

de la volatilidad implicita de los diferentes contratos negociados.

Explicado de forma simple, el VIX se calcula a partir de la volatilidad implicita de un conjunto
de ocho opciones (cuatro ‘calls’ y cuatro ‘puts’) cercanas a una situacion ATM. Una opcion
“call” esta ‘in-the-money’ o ATM, si el precio del activo financiero subyacente es mayor que el
precio de ejercicio de la “call”. Por el contrario, una opcion “put” esta ‘in-the-money’ si el
precio del activo financiero esta por debajo del precio de ejercicio, dentro del primer y segundo
plazo a vencimiento. Como primer plazo a vencimiento, se elige aquel con fecha de expiracion
mas cercana y superior a siete dias, ya que en general la volatilidad de una opciéon con un
vencimiento menor a una semana presenta niveles extremos. El segundo plazo a vencimiento,
corresponde a la segunda fecha de expiracion mas cercana. Para cada vencimiento se escogen
dos precios de ejercicio diferentes lo mas cerca ATM posible: el que se encuentra justo por

debajo del precio de contado del subyacente y el que se encuentra justo por encima de éste.

Estas volatilidades implicitas se ajustan a los dias negociados de forma aproximada:
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o =0 Tnat
neg nat\ T

(2.17)

neg

donde Tnat son los dias naturales y Tneg son los dias de negociacion que se calculan quitando

dos dias por cada siete dias naturales a través de la siguiente expresion:

Tneg =Toa = 2xent(T,,, /7) (2.18)

Este ajuste eleva los niveles de volatilidad al considerar menos dias hasta vencimiento.

A continuacion se van promediando las volatilidades en pasos sucesivos hasta obtener el VIX.
Asi, en una primera etapa se obtienen cuatro subindices (uno por cada vencimiento y precio de
gjercicio) a partir de la media simple de cada par de opciones ‘call’ y ‘put’ de idénticas

caracteristicas.

Al trabajar con promedios se logra en cierto modo mitigar posibles sesgos, causados por la
diferente velocidad de reaccion de las primas de las ‘call’ y de las ‘put’ a los cambios en el
subyacente. En efecto, cuando el mercado se mueve muy rapidamente al alza se produce un

sesgo positivo (negativo) en las “call’ (‘put’).

El siguiente paso consiste en calcular la posicion ATM de cada vencimiento a partir de las

o, =0 S~ Ke +o Ka=3
1 UK, K, Bl K, —K, (2.19)

medias anteriores:

o,=0 S=Ke +0o Ka=S
2 A KK, 28 K _K, (2.20)
donde Kg (Kp) es el precio de ejercicio por debajo (arriba) del precio del subyacente, S.

Por ultimo, hay que promediar estos dos valores para que representen un periodo estandarizado

de 22 sesiones (dias de cotizacion medios en un mes), lo que se consigue interpolando

T, —22 22-T
2 27—

donde T, (T,) es el nimero de dias hasta el vencimiento mas cercano (siguiente mas cercano).

linealmente:
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Un gran mimero de estudios han encontrado importantes relaciones intertemporales entre los
precios del subyacente y la volatilidad esperada en el mercado. [Black76]) y [Christie82],
encuentran una elevada correlacion negativa entre la rentabilidad del mercado y los cambios en
la volatilidad futura realizada. [French87] encuentran la misma relacion utilizando los cambios
en la volatilidad estimada. Por ello, la prediccion de estos tipos de indices que ayuda a
comprender la volatilidad esperada en el mercado, es pieza basica para evaluar la rentabilidad

del mercado.

2.9 RESUMEN Y CONCLUSIONES

Existen varias lineas de aproximacion a la prediccion de indices bursatiles y teoria de juegos.
Estadistica avanzada, redes neurales y computacion evolutiva son técnicas generalmente

empleadas.

La mayoria de las soluciones propuestas no pueden evitar los maximos locales, otras no son
susceptibles de aplicacion en un entorno multi-objetivo, algunas emplean un tiempo de

procesamiento que hace inviable su puesta en practica en entornos reales.

A diferencia de los enfoques anteriores, en este trabajo se intentan utilizar los AEs para
optimizar los parametros de un indicador ya existente. Este enfoque no es en absoluto frecuente,
de hecho, s6lo hemos encontrado el enfoque de [Gonzalez07] que lo hace sobre un indicador de
dudosa utilidad como el cruce de dos medias moviles (consultar en el capitulo 3 la critica a los
sistemas de medias méviles). En [Gonzalez07] se trabaja sobre el indice Ibex 35 y el proceso de
optimizacion se gjecuta solamente una vez y sobre un indicador concreto. Efectivamente, a nivel
profesional, los operadores de bolsa se han planteado qué parametros emplear para sus
indicadores técnicos favoritos, sin embargo, los AEs no se han visto como herramienta 1til de
este proceso de optimizacion. Esto se debe a que, como el proceso se ejecuta una sola vez, se
pueden emplear técnicas mas sencillas, como la programacion dinamica que, dado un historico,
repita un algoritmo que representa al indicador técnico, tantas veces como conjunto de
pardmetros se quieran probar, evaluando el beneficio obtenido en casa ocasion y quedandose,

para el futuro, con la mejor combinacion.

Ahora bien, en este trabajo se defiende que el ajuste de dichos parametros debe ser dinamico, es
decir, se debe repetir la optimizacion ante cada variacion de los datos o llegada de un dato
nuevo. El mercado es dindmico, tremendamente dinamico, y nada asegura que una optimizacion
ejecutada un dia puntual proporcione el mejor conjunto de parametros para 30 dias después.
Porque, si eso no fuese asi, se deberian obtener los mismos resultados (el mismo conjunto de
parametros optimo para un indicador dado) tanto si se emplease un historico del afio 2000 al

2003 como si se emplease un historico del afio 2001 al 2004, y, las ejecuciones realizadas,
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demuestran que esto no sucede. Ademas, el mercado bursatil es una competicion a cuerpo
descubierto entre adversarios que buscar maximizar sus ganancias. No se trata de un premio por
el que concursan varios individuos obteniéndole o no, sino que el beneficio que obtienen unos
debe conseguirse de las pérdidas en las que incurren otros. Por tanto, si existiese una formula
magica, universal e invariante y se hiciese publica, el propio mercado la inutilizaria en poco
tiempo, porque seria estratégicamente utilizada para inducir pérdidas a los demas con el fin de
conseguir beneficios. Que la publicidad de la férmula de éxito no contribuye a la supervivencia

del mismo éxito es algo trivial de ver.

Supdngase un panadero que da con una férmula para hacer un pan de extraordinaria calidad con
un coste bajo. El panadero consigue duplicar sus ventas con ese nuevo tipo de pan, lo cual
constituye un gran éxito. No obstante, un dia su férmula se hace publica, por lo que muchos
panaderos deciden aplicarla buscando el mismo éxito que consiguié el inventor. Ahora, los
clientes tienen muchas mas posibilidades para comprar ese extraordinario pan. Por lo que hay
mas competencia porque existe la misma demanda y aumenta la oferta. En esta situacion, la
formula ya no es tan rentable como al inicio. Algo similar sucederia en el caso de que existiese
dicha formula universal para obtener las estrategias ganadoras en bolsa. Cuanta mas gente aplica
la misma estrategia, menos rentable es, hasta el punto que puede llegar a producir pérdidas.
Igual que cuanta mas gente acierta la quiniela futbolistica menos dinero se obtiene, pudiéndose
obtener incluso pérdidas si todos los participantes acertasen el resultado ganador, no habria nada
que repartir por las comisiones del organizador y se habria perdido el precio del boleto.
Resumiendo, no es ni util ni practico insistir en la bisqueda de una foérmula universal e
invariante en el tiempo utilizable como modelo de las estrategias ideales de inversion en los

mercados bursatiles.

Consecuentemente, se busca un procedimiento de optimizacién de parametros de indicadores
técnicos y no los pardmetros optimizados en si. Un procedimiento que sea dindmico, es decir,
que permita que los valores se ajusten ante la llegada de nuevos datos, adicionalmente, interesa
un procedimiento abierto, de tal forma que se permita la inclusion de otros objetivos (aparte de
la maximizacion del beneficio) con el fin de modelar el perfil de riesgo del inversor o las
caracteristicas de su operativa. Para conseguir este objetivo (pensando en una aplicacion que
trabaja en tiempo real) se debe poner especial énfasis en la optimizacion del cddigo informatico
empleado asi como en la paralelizacion del sistema. Los AEs son fundamentales en el sentido de
que constituyen una de las herramientas mas fiables para proporcionar soluciones validas en un
contexto de factibilidad temporal (tiempo que se tarda en encontrar una solucion). Los
resultados que se exponen en el capitulo 5 justifican la utilidad del procedimiento de
optimizacion continua ante la llegada de un nuevo dato, al mejorarse tanto los resultados de la

estrategia Buy & Hold como los rendimientos del indicador técnico correspondiente empleado
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con los parametros tipicos. Consecuentemente, se demostrara que la solucion que aqui se
propone supera a los experimentos mencionados en el parrafo anterior, al menos en lo que a este

punto se refiere.

En conclusion, existe un déficit de soluciones que presenten las siguientes caracteristicas:
- Que sean viables su implementacion practica.
- Que sean aptas para trabajar en un entorno multi-objetivo.

- Que se adapten el dinamismo del mercado.

Por consiguiente, en la presente tesis se explicaran las bases y fundamentos de una herramienta
para la ayuda a la toma de decisiones de inversion en bolsa fundamentada en los puntos

anteriores.
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En este capitulo se abordan las definiciones fundamentales que ayudan a comprender el
concepto e implicaciones de la optimizacion multi-objetivo. Al mismo tiempo, se describe qué
se entiende por complejidad computacional y qué es la heuristica. También se mencionan
brevemente los métodos de optimizacion mas comunes, tanto los clasicos como los que no lo

son.

Como parte destacada, se presenta el problema que se pretende resolver, justificando que se

trata de un problema multi-objetivo de una complejidad importante.

Debido a la dificultad que tienen las teorias clasicas para enfrentarse a la complejidad de
algunos problemas, en los ultimos tiempos han proliferado los métodos heuristicos, en donde se
integran los AEs. La profundizacion sobre AEs asi como la descripcion detallada del AE

empleado en la presente tesis se deja para el proximo capitulo.
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3.1 LOSPROBLEMAS DE OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO

Muchos problemas del mundo real implican la optimizacion simultanea de objetivos diferentes,
en ocasiones laboriosos de evaluar, y que a menudo resultan contradictorios entre si. Mientras
que en problemas con un unico objetivo la solucion 6ptima habitualmente esta bien definida, no
sucede lo mismo en los problemas de optimizacion con multiples objetivos. En vez de un unico
optimo, existe un conjunto de soluciones equiparables, que recibe el nombre de conjunto 6ptimo

de Pareto. Sus principios se definen en el siguiente punto.

La mayoria de los problemas que se plantean en el mundo real presentan multiples objetivos
contrapuestos. En cualquier campo actualmente se investigan problemas con estas
caracteristicas. Valgan como muestra unos pocos ejemplos representativos para comprobarlo.
En la industria, se ha abordado el disefio en ingenieria [Andersson01], la identificacion de
sistemas no lineales [Rodriguez99], el tratamiento de residuos [Rehnstrém00], o el control de
procesos [Christofides01], [Silva02]. En los campos de la biologia, la genética y la biologia
molecular [Morat699]. En medicina, como por ejemplo el control de la anestesia en operaciones
quirargicas [Morari0O1], o el diagndstico del cancer de mama [Odusanya02]. En la mejora el
tratamiento de datos y en la comprension de los sistemas y procesos ecoldgicos [Porter02], en el
control del transporte de informacion a través de Internet [Steven02], y en procesos quimicos

[Beek02].

Por tanto, uno de los objetivos que persigue la industria es desarrollar algoritmos de

optimizacion multi-objetivo capaces de enfrentarse a este tipo de problemas.

En este sentido, las técnicas heuristicas estdn alcanzando cada vez mayor auge. Una
comparacion de la eficiencia de las diferentes heuristicas aparece en [Pham00]. La justificacion
de porqué estos algoritmos alcanzan la convergencia no estd completamente desarrollada, pero
se relaciona con la teoria de la optimizacion ordinal [Ho94], [Ho97], [Gong02]. De entre todas
las técnicas heuristicas, los AEs han experimentado un gran desarrollo, por su capacidad para
encontrar soluciones a problemas muy complejos en un tiempo razonable. Un compendio
bibliografico sobre el uso de los AEs en la resolucion de problemas multi-objetivo se puede

encontrar en [Coello07].

El problema que resuelve en esta tesis es multi-objetivo, porque no s6lo implica la optimizacion
de los parametros de dos indicadores técnicos para conseguir maximizar los rendimientos
monetarios obtenidos a través del empleo de esta estrategia, sino que esta busqueda de los
valores de los parametros debe hacerse en sintonia con la optimizacion de otros objetivos como

son la minimizacion del nimero de operaciones de compra/venta y la reduccion del riesgo. Este
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ultimo objetivo, ademas, admitiria diferentes enfoques y configuraciones. En esta tesis se

propone un nuevo procedimiento para el control del riesgo derivado de la operativa bursatil.

3.1.1 OPTIMIZACION GLOBAL Y OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO

Se van a presentar las definiciones fundamentales que son la base tedrica de los problemas de
optimizacion. Los conceptos y terminologia empleados en el campo de la optimizacion multi-
objetivo no estan fijados de modo definitivo, y la terminologia difiere en ocasiones ligeramente.

Para una profundizacion en esta materia se puede recurrir a [Miettinen99].

La optimizacion global es el proceso que calcula el optimo (minimo o maximo) global en un

espacio de busqueda. [Biack96] lo define como:

Definicion 1: (minimo global de un problema de optimizacion simple, SOP). Dada

una funcion:

f(x): Q%K /9,00,dondexcQ, (3.1)

El valor f = f(X* )> —0 es llamado minimo global si y sélo si:

VX eQ: f(X*)S f(X) X es la solucién global minima, f(x) es la funcion objetivo, y Q es

el conjunto del espacio objetivo. Todo el razonamiento es analogo en el caso de

considerar un 6ptimo global en vez de un minimo.
Se puede concluir que el SOP tiene una solucidn tinica en el espacio objetivo.

Cuando la formulacion matematica de un problema se plantea como la optimizacion de varios
objetivos simultaneamente, el problema es llamado optimizacion multi-objetivo. Los objetivos a
optimizar son habitualmente contradictorios, ya que si no serian redundantes. La solucioén de
este problema no es un tnico punto del espacio de busqueda como sucede en la optimizacion
global (con un solo objetivo), sino que es un conjunto de puntos denominado conjunto 6ptimo
de Pareto. Estas soluciones son optimas en un amplio sentido, pues son aquellas que no son
mejoradas por ninguna otra solucion del espacio de bisqueda, cuando han sido considerados

todos los objetivos.

Los problemas de optimizacion multi-objetivo (MOP), dependiendo de la aplicacion, pueden ser
definidos como criterios de optimizacion separados, o formulados como restricciones que debe

cumplir el sistema a optimizar.

Definicion 2: (problema de optimizacién multi-objetivo, MOP): En general incluye
un conjunto de parametros (variables de decision), un conjunto de k funciones

objetivo, y un conjunto de m restricciones. Las funciones objetivo y las restricciones
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estan dadas en funcion de las variables de decision. El objetivo de optimizacion

consiste en:
maximizar Y = f(x) =, (x), f,(x)...., f, (x)) (3.2)
con las restricciones e(x) = (el (X),82 (x),...,em (X)) <0 (3.3)
donde

X = (X X500y X, ) € X (3.4)
y=(y1, Yoseees yn)EY

X es el vector de decision, Y es el vector objetivo, X es el espacio de decision, e Y es el espacio

objetivo.

Las restricciones e(X) < 0 determinan el conjunto de soluciones posibles.

Definicion 3: (Conjunto factible (“feasible set”)). El conjunto factible se define

como el conjunto de vectores de decisidn, x que satisface las restricciones e(x):
X¢ ={Xe X/e(X)SO} (3.5)

La imagen de Xy esto es, la region factible en el espacio objetivo, esta indicada como

Y = (X )= Uxexf {f(x)}- Esto es, la region factible es un subconjunto del espacio objetivo.

Aqui se supone un problema de maximizacion, pero en general, para problemas de

minimizacién o con combinaciones de maximizaciones y minimizaciones, las definiciones son

similares.
f24 Region factible ok
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Figura3.1. Ejemplo de optimalidad en el espacio objetivo (izquierda) y una posible relacién de
las soluciones en el espacio objetivo (derecha).

En un problema con un objetivo tnico el conjunto factible estd completamente ordenado de

acuerdo con la funcion objetivo, f: para dos soluciones a, b € Xy, o f(a) > f(b) ¢ f(b) > f(a). El
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objetivo es encontrar la solucion (o soluciones) que proporcionan e valor maximo de f
[Cohon85]. Sin embargo, la solucion de un MOP no es Unica, ya que los distintos objetivos
pueden estar en conflicto (la minimizacién de uno puede llevar a la maximizacion de otro).
Cuando se tienen diferentes objetivos en cuenta, la situacion cambia: Xy, en general, ya no esta
ordenado, sino soélo parcialmente ordenado [Pareto96]. Los MOP requieren una nueva
definicion de optimalidad. Esto puede observarse en la figura 1 a la izquierda. Si se trata de
maximizar f; y f,, la solucion representada por el punto B es mejor que la solucion representada
por el punto C, y C es una solucién mejor que la representada por el punto D, pero no puede
afirmarse que B sea mejor que E o a la inversa. Para expresar matematicamente esta situacion se
extiende el uso de las relaciones matematicas =, >, > a vectores objetivo, por analogia con el

caso de inico objetivo.

Definicién 4: Para dos vectores objetivo cualquiera uy v,
u=v siysolosi Vi € {1,2,...k} : Uj=v;
u=v siysolosi Vie {1,2,..k} : uj>v;

Uu>v siysolosiu>vAau=v
Las relaciones < y < se definen de modo analogo.

Empleando esta notacion, B > C, C > D, y en consecuencia, B > D. Sin embargo, cuando se

comparan B y E, no se puede afirmar que uno sea mejor que el otro, ya que B #» Ey E » B.

Por tanto, hay tres posibilidades cuando se comparan dos vectores objetivo a y b con la

desigualdad > en un MOP (en contraste con las dos posibilidades que inicamente existen en un
SOP):
f(a) >f(b), f(b) >f(a) y f(a) Z f(b) A f(a) 2 f(b) (3.6)

Las siguientes definiciones [Miettinen99], [Veldhuizen99], que tratan sobre la optimizacion de

Pareto, se emplean para clasificar las diferentes situaciones.

Definicion 5: (Dominancia Pareto) Para dos vectores de decision cualquiera, ay b

a>b (adominab) si y solosi Vi e {1,2,...k} f(a) > f(b) y ademas
si como minimo para uno de los indices f(a) >
f(b)

a » b (a domina débilmente b) siysolosi Vi e {1,2,...k} f(a) > f(b)

a~Db (aesindiferente respectoab)  siy solosi f(a) # f(b) A f(b) 2 f(a)
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Las definiciones para un problema de minimizacion (<, <, ~) son analogas.

En la figura 3.1 (derecha), el rectangulo azul claro envuelve la region del espacio objetivo que
es dominada por el vector de decision representado por B. El rectangulo azul oscuro contiene los
vectores objetivo cuyos vectores de decision dominan la solucién asociada a B. Todas las
soluciones que no se encuentran en ninguno de los dos rectangulos son indiferentes con la

solucion representada por el vector B.

El criterio de optimalidad puede introducirse basandose en el concepto de dominancia Pareto.
Koopmans fue uno de los primeros en emplearlo en 1951 (una reedicion del trabajo se puede
consultar en [Koopmans71]). Observando de nuevo la figura 1 (derecha), A es unico entre B, C,
D y E: su vector de decision correspondiente, &, no esta dominado por ningun otro vector de
decision, lo que significa que a es optimo en el sentido de que no puede ser mejorado en
ninguno de los objetivos sin que se produzca el empeoramiento en alguno de los objetivos
restantes. Estas soluciones son denominadas Optimo de Pareto, aunque también se emplea el

término no-inferior [Cohon78].
Definicién 6: (Optimalidad Pareto) En un conjunto A< X Un vector de decision

x € X; no estd dominadosiysdlosi #a e A :a>x.

Definicién 7: x es denominado Pareto éptimo si y sélo si X no estd dominado dentro
de Xf.

En la figura 3.1 los puntos blancos representan las soluciones Pareto optimas. Cada una es
indiferente frente al resto, lo que origina la principal diferencia con los problemas mono-
objetivo. No existe un Unico Optimo, sino un conjunto de dptimos equivalentes. Ninguno puede
ser identificado como mejor que el resto a no ser que se afiada informacion sobre las

preferencias, es decir, que se ordenen los objetivos mediante categorias ( “ranking”).
El conjunto de soluciones 6ptimas de Pareto se denomina conjunto de dptimos de Pareto, y a los
vectores objetivo correspondientes se les denomina superficie o frente de Pareto.
Definicion 8: (Conjuntos y frentes no dominados) Si se tiene Ac X, la funcion
p(A) proporciona el conjunto de vectores de decisién no dominados en A:
p(A)={aecA | a no esta dominado en A}

El conjunto p(A) es el conjunto no dominado de A, y el correspondiente conjunto de vectores
objetivo f(p(A)) es el frente no dominado de A. El conjunto X, = p(Xs) es el conjunto de 6ptimos

de Pareto y el conjunto Y, =f(Xp) es el frente optimo de Pareto.
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El frente de Pareto incluye las soluciones globalmente 6ptimas. Sin embargo, de modo similar
al SOP, pueden existir también Optimos locales, los cuales constituyen un conjunto no
dominado dentro de una cierta vecindad. Esto corresponde a los conceptos de conjunto de

optimos de Pareto local y global [Deb98].

Definicion 9: Considerado un conjunto de vectores de decision Ac X; el
conjunto A se denomina conjunto de dptimos de Pareto local siy sélosi: Vae A : 4
xeXi:x>an/x—a/<en[[fx)-1f(a) /<&

donde || || es una distancia métricay £>0, 5> 0.

Definicion 10: El conjunto A se denomina conjunto de optimos de Pareto global si y
solosi: YaeA: Ax eX;:x >a
La diferencia entre optimos locales y optimos globales se visualiza en la figura 3.2. La linea

discontinua constituye un frente de Pareto global, mientras que la linea sélida corresponde a un

frente de Pareto local.

foa Region factible
/ Frente optlmo Pareto global
A
-o

Frente 6ptimo
Pareto local

»f

1

Figura3.2. Ejemplo de conjunto de soluciones localmente 6ptimas y conjunto de soluciones

globalmente 6ptimas sobre un espacio objetivo.

Los vectores de decision asociados con el ultimo son localmente no dominados aunque no son
optimos de Pareto, porque la solucion asociada con el punto A domina a cualquiera de ellas.
Finalmente, destacar que un conjunto de optimos de Pareto global no contiene necesariamente
todas las soluciones optimas de Pareto y por otro lado, cada conjunto de 6ptimos de Pareto

global es también un conjunto de dptimos de Pareto local [Miettinen99].

En esta tesis se abordan métodos de optimizacion multi-objetivo que son capaces de realizar un
muestreo de espacios de busqueda muy grandes y complejos y ademas de generar

aproximadamente el conjunto de éptimos de Pareto.
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3.1.2 COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL

El campo de la complejidad computacional, desarrollado en paralelo a la Algoritmia, considera
todos los posibles algoritmos, incluso los que atin no existen (porque no se hayan pensado) para
resolver un determinado problema. Combinando ambas disciplinas, se intenta descubrir si para
cada problema existe un algoritmo que sea capaz de resolverlo en un tiempo inferior a un limite

impuesto.

Asi, se pueden clasificar los problemas por su complejidad. El tiempo de calculo permite
distinguir diferentes tipos de problemas. Por ejemplo, estan aquéllos que pueden resolverse en
un tiempo de calculo polindmico o de tipo P y los que no, a los que se denomina problemas NP-
completos; pero no son los unicos. Los algoritmos de Monte Carlo dan lugar a la clase BPP
(tiempo polindmico probabilistico con error acotado), los algoritmos de las Vegas originan la
clase ZPP (tiempo polinémico probabilistico de error nulo), entre ambas clases esta la RP
(tiempo polindmico aleatorio), y hay ademas una nueva coleccion de clases de complejidad
basadas en la idea de las computadoras cuanticas. A continuacion se describen brevemente los

dos primeros tipos, el P y el NP [Brassard97].

Problemas de tipo P: algunos problemas pueden resolverse mediante algoritmos de tiempo
polindémico, es decir, algoritmos que requieren un esfuerzo computacional que es proporcional a
un polinomio del tamafio del problema. Esto quiere decir que aunque el problema crezca, el
tiempo de calculo no sera demasiado elevado y en la mayoria de los casos sera ademas de

factible, razonable realizar una busqueda exhaustiva para encontrar la solucion.

Problemas NP-completos Hay otro tipo de problemas que se encuentran en la practica, para los
que no se conocen todavia algoritmos eficientes para hallar soluciones 6ptimas (como si ocurre
en el caso anterior), y para los cuales, los algoritmos conocidos hasta el momento requieren un
esfuerzo computacional que crece exponencialmente con el tamafio del problema. A estos
problemas se les llama NP-completos, y para su resolucion se suelen utilizar algoritmos de
aproximacion, que no proporcionen el Optimo pero si soluciones proximas al mismo.
Formalmente, Un problema de decision C es NP-completo si: C es un problema NP, y todo

problema de NP se puede transformar polindmicamente en C [Cook71].

3.1.3 HEURISTICA

De la necesidad de encontrar soluciones suficientemente buenas a problemas NP-completos en
un tiempo de calculo razonable surgieron las técnicas heuristicas. La optimizacion global de un
problema multi-objetivo es un problema NP-completo [Back96]. La posibilidad de tener una
solucion satisfactoria aunque no sea la 6ptima es muy rentable en muchos casos, y por ello

comenzaron a surgir algoritmos denominados aproximados, que siempre pueden proporcionar
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soluciones de interés practico: soluciones factibles (que satisfacen las restricciones del
problema) que aunque no optimicen la funcion objetivo, se supone que al menos se acercan al
valor 6ptimo en un tiempo de calculo razonable. A estos algoritmos aproximados se les conoce
como métodos heuristicos: pueden obtener una solucion incluso globalmente optima si hay
fortuna, pero también puede dar lugar a una bastante alejada de la misma. La heuristica puede

ser probabilistica o determinista.

La palabra ‘heuriskein’, proviene del griego, y significa encontrar (Arquimedes empled
‘eureka’, que es un tiempo pasado de este verbo). Esa es la finalidad de los métodos heuristicos.
Desde comienzos de los afios 60 se emplea este término para definir “procedimientos simples, a
menudo basados en el sentido comtn, que se supone ofreceran una buena solucion (aunque no

necesariamente la 6ptima) a problemas dificiles, de un modo facil y rdpido” [Zanakis§9].

La explicacion de por qué tienen éxito las heuristicas no estd concluida, pero se esta intentando
relacionar con los conceptos de optimizacion ordinal [Ho94], [Ho97], [Gong02]. Esta teoria es
capaz de predecir cuantas soluciones razonablemente buenas hay en el subconjunto de
soluciones que la técnica heuristica esté manejando en un momento determinado. En general, el
uso del orden relativo de las soluciones en vez del valor cardinal resulta ser un sistema robusto
frente al ruido. Otra clave parece que es la introduccion de conocimiento por minimo que sea,

para limitar el espacio de busqueda.

Las dificultades que presentan los diferentes problemas que aparecen en el mundo real pueden
describirse en funcion de las siguientes caracteristicas: segin el tipo de variables que tenga
(discretas o continuas), segun su dimensionalidad, multimodalidad, discontinuidades que
presenta, epistasis (es decir, complejidad frente a los problemas que son separables
linealmente), engafio (‘deceptiveness’), y tipo de restricciones que soporta (lineales, no lineales
o sin restricciones). Para una descripcion detallada de todas estas caracteristicas, puede acudirse

a [Knowles02].

El problema que se resuelve es NP-completo. En este caso, se resuelve el problema para dos
indicadores y 4 objetivos por indicador, maximizacion del beneficio, minimizacioén del nimero
de operaciones (para reducir los gastos derivados de las comisiones por orden de compra/venta)
y minimizacion del riesgo, desglosaindose este ultimo objetivo en dos, ya que se proponen dos
métodos diferentes para el control del riesgo. De forma clara y demostrada la validez del
procedimiento, la operativa empleada debe permitir la ampliacion del problema a través, por

ejemplo, de la incorporacion de nuevos indicadores técnicos al computo.
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3.1.3.1 Cuando se puede emplear algoritmos heuristicos

a.- Cuando no existe un método exacto de resolucion, o éste requiere mucho tiempo de
célculo y gran cantidad de memoria. Ofrecer entonces una solucion, aunque sélo sea
aceptablemente buena es de interés, frente a la alternativa de no tener ninguna solucion

en absoluto.

b.- Cuando no se necesita la solucion global éptima. Si los valores que adquiere la
funcién objetivo son relativamente cercanos unos a otros, puede no merecer la pena el
esfuerzo, con relacion al coste, de hallar la solucion global dptima que, por otra parte,

no representara un beneficio importante respecto a otra subdptima.

c.- Cuando los datos son poco fiables o el modelo es una simplificacion de la realidad.
En este caso puede carecer de interés buscar una soluciéon exacta, pues ese grado de
exactitud no se esta teniendo con los datos iniciales y por tanto puede no ser tan 6ptima

para el sistema real.

d.- Cuando las limitaciones de tiempo y espacio (para almacenamiento de datos), etc.,
obliguen al empleo de métodos de rapida respuesta, aun a costa de la pérdida de
precision.

e.- Como paso intermedio en la aplicacion de otro algoritmo. A veces son usadas

soluciones heuristicas como punto de partida de algoritmos exactos de tipo iterativo,

que al partir de una solucion cercana al optimo llevan mucho menos tiempo de calculo.

f.- Permiten una mayor flexibilidad para el manejo de las caracteristicas del problema
respecto a las técnicas que buscan soluciones exactas. No suele resultar complejo
disefar algoritmos heuristicos que en lugar de considerar funciones lineales utilicen no

linealidades.

3.1.3.2 Inconvenientes de los algoritmos heuristicos

a.- Muchas heuristicas son validas para un problema especifico, no resultando util para
resolver cualquier otro. Por eso las técnicas de mayor interés son las que son facilmente
generalizables a un abanico amplio de problemas. Esa es una de las caracteristicas de

los AEs.

b.- Por lo general no es posible conocer la calidad de la solucion, es decir, cuan cerca

esta del 6ptimo global la solucion que nos ofrecen.

Por estos motivos se desarrollan procedimientos evaluadores de la calidad de la
heuristica: usualmente test de funciones a optimizar, las cuales pueden tener

caracteristicas muy diferentes (Optimos locales, etc. segiin la dificultad deseada).
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3.1.4 APROXIMACIONES TRADICIONALES A LA OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO

Los métodos clasicos para generar los Optimos de Pareto unen todos los objetivos en uno unico,
parametrizando la funcion objetivo, o en un conjunto de objetivos unicos mediante una funcion
de escalado. Este proceso se denomina escalado, y permite el uso de la teoria y de los métodos
de la optimizacion escalar, es decir, de la programacion no lineal [Miettinen99]. Hay que tener
presente que una funcion, para poder someterse a este proceso de escalado debe cumplir ciertas
condiciones, lo que no siempre sucede [Sawaragi85] y, ademas, los algoritmos para resolver
SOP unicamente hallaran conjuntos Pareto localmente optimos, a no ser que las funciones
objetivo sean convexas. Los parametros de esta funcion no los establece el decisor humano, sino
que son variados sistematicamente por el optimizador. Se ejecutan diferentes optimizaciones
con diferentes conjuntos de parametros para lograr un conjunto de soluciones que se aproximen
al conjunto de optimos de Pareto. Este procedimiento es independiente del algoritmo de
optimizacion empleado. Pero puede ocurrir que el SOP tenga solucion inicamente para muy
pocos de todos los posibles valores de los parametros, o que no sea resoluble con dichos
parametros. Por tanto, todos los métodos que se presentan a continuacion que simplifican el

problema en objetivos Unicos, tienen esta debilidad.

Las técnicas no heuristicas de optimizacion multi-objetivo pueden clasificarse de muchas
maneras diferentes [Cohon85], [Miettinen99], pero ninguna clasificacion es completa
[Despontin83]. Infinidad de métodos se han presentado hasta el momento, y continian
apareciendo. A continuacion se va a presentar una clasificacion en funcion del momento en que
se produce la decision de qué solucion quedarse entre todas las posibles que existen en el
conjunto de optimos de Pareto. Clasificaciones mas exhaustivas pueden encontrarse en los
estudios exhaustivos sobre este tema, por ejemplo de [Hwang79], [Chankong83], [Cohon85],
[Steuer86], [ Vanderpooten90] y [Miettinen99].

3.1.5 PROCESO DE BUSQUEDA Y PROCESO DE DECISION

Cuando se ha obtenido el conjunto 6ptimo de Pareto se considera resuelto un MOP. Cuando se
aborda un MOP, se pueden identificar dos problemas diferentes que hay que afrontar [Horn97]:
el proceso de busqueda y el proceso de decision. El primer aspecto se refiere al proceso de
optimizacion, en el que se hace un muestreo sobre el conjunto posible de soluciones buscando
soluciones 6ptimas de Pareto. Como sucede con la optimizacion mono-objetivo, las busquedas
en espacios de busqueda grandes y complejos se pueden complicar, impidiendo el empleo de
métodos exactos de optimizacion como por ejemplo la programacion lineal [Steuer86]. El
segundo aspecto se refiere al problema de seleccionar una solucion satisfactoria del conjunto de
optimos de Pareto. Es necesaria una decision humana para decidir entre objetivos que a menudo

estan en conflicto entre si.



3.1 Los problemas de optimizacion multi-objetivo 105

Dependiendo del modo en que se combinan los procesos de optimizacion y de decision, se
pueden clasificar los métodos de optimizacion multi-objetivo en cuatro categorias [Hwang79]

[Horn97] y [Miettinen99]:

1. No se emplea ninguna informacion para decidir (métodos sin preferencia): el MOP
se resuelve empleando un método sencillo y el decisor decide si acepta o rechaza la

solucion.

2. Proceso de decision previo a la busqueda (métodos a priori): se unen los objetivos
de un MOP en una unica funciéon objetivo, la cual incluye implicitamente la
informacion sobre las prioridades proporcionada por el decisor humano, que en este

caso introduce su conocimiento del problema antes de la ejecucion del algoritmo.

3. Busqueda anterior al proceso de decision (métodos a posteriori): Se realiza la
optimizacion sin ninguna informacion previa sobre prioridades de los objetivos. El
resultado del proceso de blisqueda es un conjunto de soluciones candidatas (idealmente
el conjunto de Optimos de Pareto). Entre todas ellas el decisor humano realiza la
eleccion final. Dos de los algoritmos de este tipo que se mencionan mas abajo se

explican brevemente, dada su importancia puesto que son la base de muchos otros.

4. Proceso de decision realizado durante la busqueda (métodos interactivos): El
decisor humano puede articular preferencias durante el proceso de optimizacion.
Después de cada paso del proceso de optimizacion, el decisor humano selecciona entre

un numero de soluciones alternativas presentadas, guiando de este modo la busqueda.

La clasificacion anterior no es absoluta, y pueden aparecer métodos que combinen diferentes
tipos. La union de multiples objetivos en un unico criterio de optimizacion tiene la ventaja de
que se pueden aplicar las estrategias de optimizacion clasicas de los problemas mono-objetivo
sin grandes modificaciones. Sin embargo esto requiere un profundo conocimiento del problema,
lo que no siempre sucede. Realizar la busqueda antes del proceso de decisién supera este
inconveniente, pero excluye la posibilidad de que el decisor humano incluya jerarquias en los
objetivos (con lo que no se puede reducir la complejidad del espacio de busqueda). Otro
problema que comparten los algoritmos de segunda y de cuarta categoria son la visualizacion y
la presentacion de los conjuntos no dominados para MOPs de muchas dimensiones [Cohon85].
Por 1ltimo, la integracion de los procesos de blisqueda y optimizacion es un camino que atna
las ventajas de ambas aproximaciones. El algoritmo evolutivo multi-objetivo empleado en el

presente trabajo (el MOEASI-II), aprovecha esta ventaja siempre que es posible.

Entre los algoritmos MOPs mas destacados porque han sido base en posteriores desarrollos

destacan el método del sumatorio con pesos [Cohon78] y [Boyd91], el método de perturbacion

£ 0 metodo de restricciones [Cohon78], la aproximacion minimax [Koski84] y [Boyd91], y la
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programacion con objetivo [Steuer86]. En [Hwang79] y [Miettinen99] puede encontrarse un

amplio y complementario compendio de algoritmos MOPs.

3.1.6 DISCUSION DE LOS METODOS CLASICOS

La razén por la que las aproximaciones tradicionales son atractivas y populares es porque se
pueden emplear los algoritmos usados en la resolucion de SOP, de cuyo buen funcionamiento se
puede estar seguro. Una comparacion de la utilizaciéon de todas ellas se puede encontrar en

[Miettinen99].

Sin embargo las estrategias de optimizacion clésicas presentan algunas dificultades como ya se

ha mencionado:

1. Algunas técnicas como el método de pesos pueden ser sensible a la forma del frente

optimo Pareto.

2. En ocasiones se puede requerir conocimiento del problema, el cual no siempre esté

disponible.

3. Se han presentado problemas donde el uso de estas aproximaciones esta limitado
[Deb99]. Los métodos clasicos tienen en comun que requieren diferentes
ejecuciones en la optimizacion para obtener una aproximacion al conjunto éptimo
de Pareto. Como estas ejecuciones se realizan independientemente del resto, las
sinergias pueden no aprovecharse, lo que llevaria a un gasto computacional
demasiado elevado. Y como en otras ocasiones, esto también depende de la

aplicacion.

Para problemas multi-objetivo de gran escala, no se dispone realmente de ninguna técnica no
heuristica de optimizacion [Horn97]. Recientemente los algoritmos evolutivos han establecido
una alternativa a los métodos clasicos, debido a que realizan la busqueda en espacios mucho
mayores, y a que pueden generar diferentes soluciones alternativas en una unica optimizacion.

Ademas, pueden implementarse de modo que se evitan los inconvenientes antes descritos.
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3.2 BUSQUEDA DE PARAMETROS PARA SISTEMAS DE TRADING,

COMPLEJIDAD INTRINSECA

(Es necesario un proceso de optimizacion para la localizacion de los parametros adecuados a
emplear por un sistema de trading o por un indicador técnico? Se intentard responder a esta
pregunta a través del estudio de uno de los indicadores técnicos mas sencillos, los cruces de
medias moéviles. El sistema de cruces de medias méviles es muy similar al ya estudiado MACD.
En este caso se trabaja s6lo con dos medias mdviles, una corta y otra larga, cuando la linea de la
media movil corta se cruza con la linea de la media movil larga se emite una sefial de venta, si el

cruce es en sentido contrario se emite una sefial de venta.

Los sistemas de medias méviles han sido ampliamente estudiados a todos los niveles por
diversos autores. Entre todos los estudios existentes, cabe destacar el analisis de Llinares

[Llinares08], quien realiza un amplio estudio empirico sobre la cuestion.

El uso masivo de computadores personales ha hecho posible la proliferacion del uso de estas
formas de operar en las que el computador lo hace casi todo. Han tenido un gran auge debido a

los siguientes motivos:

a) A la mayoria de los seres humanos les resulta muy desagradable tomar decisiones,
ello es debido a la certeza de saber que se van a equivocar unida a su mala
predisposicion para afrontar sus errores. Como consecuencia de esto, cualquier
sistema en el que la decision la toma el computador es aceptada con complacencia por

la multitud.

b) Piensan que la piedra filosofal puede hallarse en una féormula estatica y cerrada,
capaz de batir al mercado en cualquier circunstancia. Sin embargo, el mismo inventor
de esa formula milagrosa tampoco podria ganar nada, pues el mismo mercado la

inutilizaria en muy poco tiempo.

¢) A un gran numero de operadores, conscientes de sus pocos conocimientos sobre los
mercados les gusta apoyarse en indicadores que escruten el grafico por ellos y les digan
lo que deberian hacer en cada momento. Desgraciadamente, la poca utilidad de alguno
de estos osciladores se reduce a momentos concretos de volatilidad, tendencia, etc.,
y lo mas grave es que, debido al desconocimiento de los resortes mas profundos que
mueven a esos indicadores, el individuo nunca sabe el momento concreto en el que son
medianamente fiables, lo cual reduce los aciertos que se obtienen utilizando estas
técnicas a un nivel similar a los que se hubieran logrado utilizando un dado o una

moneda y dejando la operativa en manos del puro azar.
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d) Respecto a los cruces de medias, hay que tener en cuenta que esa forma de operar
equivale a comprar volatilidad y, que la mayor parte del tiempo, la compra de
volatilidad es un negocio ruinoso, pues las tendencias fuertes y verticales, que son las
que se ven beneficiadas por la compra de volatilidad no suelen ocurrir mas de 2 o 3

meses al afio de promedio.

En la tesis que se expone, no se pretende encontrar la “formula milagrosa”, porque se asume,
como hace Llinares, que dicha formula no existe. Sin embargo, lo que se proporciona no es algo
banal, sino que se proporcionan los mecanismos para encontrar una estrategia ganadora con una
operativa a largo plazo, estrategia que tenga en cuenta las preferencias de riesgo del inversor y,

todo ello, empleando los AEs.

En linea con lo anterior, se ha asumido que una estrategia a largo plazo basada en indicadores y
osciladores técnicos, no es la mejor estrategia si dia a dia (e incluso a intervalos de tiempo
menor), no se actualizan los parametros teniendo en cuenta el valor en cuestion sobre el que se

trabaja. Esta cuestion ya ha sido extensamente comentada en el capitulo anterior.

En la literatura econoémica, hay diversos ejemplos que concluyen que la eleccion de los
parametros para indicadores y osciladores técnicos se asemeja mas a un arte que a otra cosa, ya
que, a dia de hoy, dependen en gran parte de la experiencia personal del profesional de trading
y, probablemente, del factor suerte. Como justificacion, se plantean diversas situaciones en los
que los indicadores y osciladores con parametros tipicos, no parecen adecuados para una
estrategia de inversion a largo plazo. Como ejemplo ilustrativo de lo que se escribe, se resumen
la experimentacion realizada en [Llinares08], seleccionada de entre el resto por su sencillez,

replicabilidad y contenido practico.

En este experimento se toman siete valores, entre los que hay dos indices (el Ibex35 y el DJIA),
un valor de gran volumen de contratacion (Telefonica), un valor pequefio y especulativo
(Telepizza), un valor pequefio no especulativo (Zardoya), un tipo de interés (el Bund alemén) y
un tipo de cambio (el del euro con el dolar). Se calculan los resultados para un inversor que
hubiese operado diariamente con un sistema de cruce de medias moviles en cada uno de estos
valores, entre el 1 de septiembre de 1997 y el 3 de octubre de 2005, es decir, mas de ocho afios.
Las medias utilizadas son aritméticas, calculadas con precios de cierre, y, para darle cierto

realismo, la forma de operar considerada ha sido la siguiente:

- Si, al cierre de una sesion, la media corta supera a la larga, el operador compra, pero
al precio de apertura de la sesion siguiente. La posicion se mantiene abierta hasta
que la media corta vuelve a ser inferior a la larga, momento en el que el operador da

la orden de venta, que se ejecuta en la subasta de apertura de la sesion siguiente.



3.2 Busqueda de pardmetros para sistemas de trading, complejidad intrinseca 109

- Se ha supuesto que, con cada operacion, el intermediario le cobra al operador una
comision de compraventa del 0,15% y el mercado otra del 0,05%, con lo que se ha

descontado, de cada compra y de cada venta, un 0,20% por gastos.

- Todas las posiciones abiertas son de compra. No se ha considerado la posibilidad
de operar con posiciones cortas, para hacernos una idea clara de hasta que punto es

mejor comprar y mantener que operar con medias moviles.

Los supuestos anteriores, parecen supuestos bastante realistas para un inversor no profesional
que, cada dia, cuando regresa a su casa, mira las cotizaciones y, en caso de que toque comprar o

vender, da la orden a su broker, ejecutandose ésta al precio de apertura de la sesion siguiente.

La cuestion clave es ;qué periodos elegir para las dos medias méviles? Es este estudio, se
calculan los resultados obtenidos a lo largo de ese periodo para multitud de cruces de medias
moviles diferentes. Con estos resultados, para cada uno de los siete activos elegidos, se exponen
los resultados en una matriz en la que la fila indica el periodo de célculo, en dias, para la media
movil corta y la columna el periodo para la larga. Para una interpretacion rapida, las
combinaciones que superan a la opcion “comprar y mantener” estan en verde, y las que no la

superan, en rojo. Comenzaremos con el IBEX35 en la figura 3.3.

CRUCE DE MEDIAS MOVILES: Euros finales, netos de comisiones, por cada 100 euros iniciales invertidos utlizando
un sistema de cruce de dos medias moviles

Media mévil larga

10 16 20 25 30 3H 40 45 60 & 60 65 M 75 8 8 90 S5 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 180 155 160 165 170 175 180 185 190 185 200
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£
%* IBEX 35
B Fecha inicial 1-9-97
£ 10
¥ us Fechafinal 3-10-05
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125 Resultado manteniendo la inversion
130
15 165,78
140
145 IResuttados mejores que haber mantenido la inversién
150
155  [IResutados peores que haber mantenido la inversién
160
185
170
175
180
185
190
195

Figura3.3. Beneficios con un sistema de cruce de medias moviles sobre el Ibex 35.
[Llinares08]

Vemos como en una mayoria de las combinaciones, el resultado es peor que haber mantenido la

inversion. Existen algunos pares de valores para los que el resultado es mejor, pero rodeados
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siempre de resultados inferiores a haber mantenido la inversion. Hay cuatro agrupaciones de

combinaciones que podrian haber superado al indice, son las siguientes:

1) Media movil larga de entre 110 y 140 sesiones y media movil corta de entre 70 y 95 sesiones.
2) Media movil larga de entre 170 y 200 sesiones y media mévil corta de entre 10 y 25 sesiones.
3) Media movil larga de entre 170 y 200 sesiones y media movil corta de entre 50 y 45 sesiones.
4) Media movil larga de entre 170 y 200 sesiones y media movil corta de entre 150 y 200
sesiones.

Veamos ahora los resultados para el DJIA en la figura 3.4:

CRUCE DE MEDIAS MOVILES: Euros finales, netos de comisiones, por cada 100 euros iniciales invertidos utlizando
un sistema de cruce de dos medias moviles

Media movil larga

10 15 20 25 30 H 40 45 S0 55 €0 65 7 75 & 85 90 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 135 200
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T us  Fechafinal 3-10-05
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126 Resultado marteniendo la irversion
130
15 137,39
140
145 R esuttados mejores que haber mantenido la inversion
150
155  [IlIResutados pecres que haber mantenido la inversién
60
165
170
175
180
185
180
195

Figura3.4. Beneficios con un sistema de cruce de medias méviles sobre DJIA. [Llinares08]

Aqui no hay ninguna duda: en el indice mas seguido del mundo, mantener la inversion es
superior a operar siguiendo un sistema de cruce de medias moviles con parametros fijos durante

todo el periodo.

En el caso de Telefonica (figura 3.5):
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CRUCE DE MEDIAS MOVILES: Euros finales, netos de comisiones, por cada 100 euros iniciales invertidos utlizando
un sistema de cruce de dos medias moviles

Media mévil larga
10 16 20 25 30 B 40 45 50 55 60 65 0 5 @ 95 0 5 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 156 160 165 170 175 180 185 190 135 200
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110
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= 120
125 [ lai
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145 [lResuttados mejores que haber mantenido la inversién

w5 [ haber icdo Ia inversion

Figura3.5. Beneficios con un sistema de cruce de medias moéviles operando con acciones de

Telefénica. [Llinares08]

En esta ocasion vemos como, a corto plazo, las oportunidades son pequefias, ya que, en la
mayoria de los casos, el resultado hubiera sido notablemente inferior a haber mantenido la
inversion. Los mejores resultados se dan utilizando medias largas de entre 135 y 180 sesiones y
medias cortas de entre 105 y 130. Desde el punto de vista del andlisis técnico, esas
combinaciones de medias no tienen mucho sentido, ya que el periodo de calculo de la corta se

acerca demasiado al de la larga.

Para Telepizza (figura 3.6):

CRUCE DE MEDIAS MOVILES: Euros finales, netos de comisiones, por cada 100 euros iniciales invertidos utlizando
un sistema de cruce de dos medias moviles

Media mévi

10 15 20 25 30 3 40 45 5 5 60 65 W 75 & 95 W0 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200

TELEPIZZA
Fechainicial 1-9-97
Fechafinal 3-10-05

FER8BBIABBABEEEEBNESa

Media mévil corta

23
a0

Resultado manteniendo la inversion
74,12

-Rasmmos mejores que haber mantenido la inversion

[ p que haber ido la inversién

§2328333238588888

Figura3.6. Beneficios con un sistema de cruce de medias méviles operando con acciones de

Telepizza. [Llinares08]
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En este caso, los resultados hubieran sido notablemente mejores para el operador que hubiese
utilizado un sistema que para el que hubiera mantenido la inversion. Se debe notar que el
resultado obtenido manteniendo la accion es de 74 euros por cada 100 iniciales, por lo que la

pérdida para el que hubiera mantenido la inversion hubiese sido de un 26% de su capital inicial.

Veamos ahora Zardoya-Otis (figura 3.7):

CRUCE DE MEDIAS MOVILES: Euros finales, netos de comisiones, por cada 100 euros iniciales invertidos utlizando
un sistema de cruce de dos medias moviles

Media mavil larga

10 15 20 25 20 B 40 45 50 55 60 65 W 5 D 5 0 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 120 185 190 195 200

ZARDOYA-OTIS
Fecha inicial 1-9-97
Fecha final 3-10-05

RE48RBHARBRB5E8808580

Media mévil corta
oo

Resultado manteniendo la inversion

605,18

-Resmados mejotes que haber mantenido la inversién

-Restitadus peores que haber mantenido la inversién

B2R2333253588888

Figura3.7. Beneficios con un sistema de cruce de medias moviles operando con acciones de
Zardoya-Otis. [Llinares08]
En este caso, los tnicos resultados que se acercan a haber mantenido la inversion son cruces en
los que la media corta es casi similar a la larga, es decir, combinaciones en las que el nimero de
operaciones hubiera sido minimo y no tienen ningun sentido desde el punto de vista del empleo

de estas medias que marca el analisis técnico.

Para el bono aleman (figura 3.8):
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CRUCE DE MEDIAS MOVILES: Euros finales, netos de comisiones, por cada 100 euros iniciales invertidos utlizando
un sistema de cruce de dos medias moviles
Media mévil larga
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Figura3.8. Beneficios con un sistema de cruce de medias moviles operando con el bono
aleméan (Bund). [Llinares08]

Aqui, las posibilidades de batir al inversor que mantiene la inversion son realmente pequefias, a

pesar de ser un tipo de interés, en el que, a largo plazo, el valor va a tender a oscilar en torno a

un punto y las subidas sostenidas tenderan a ser minimas.

Para el tipo de cambio euro-ddlar (figura 3.9):

CRUCE DE MEDIAS MOVILES: Euros finales, netos de comisiones, por cada 100 euros iniciales invertidos utlizando
un sistema de cruce de dos medias moviles

Media mévil larga
10 15 20 25 30 B 40 45 50 55 60 €5 70 75 €0 85 SO 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200
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Figura3.9. Beneficios con un sistema de cruce de medias moviles operando con el tipo de
cambio euro-délar. [Llinares08]
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Aqui, hay un grupo de combinaciones que superan el resultado de haber mantenido en cartera
todo el tiempo y que si tienen sentido desde el punto de vista del andlisis técnico, y son las
combinaciones de entre 60 y 85 sesiones para la media moévil larga y entre 10 y 30 para la corta.

Podemos ver, sin embargo, que el resultado obtenido, aunque superior, no lo es mucho.
En definitiva, las conclusiones del estudio podrian ser éstas:

1. En general, parece ser que es una casualidad obtener con este sistema resultados mejores que

manteniendo la inversion a largo plazo.

2. Con los valores analizados. Es casi imposible obtener buenos resultados en valores muy

seguidos mundialmente, como el DJIA o el Bund aleméan.

3. También es casi imposible superar los resultados del inversor que mantiene el valor para

valores con buen comportamiento a largo plazo, como Zardoya Otis.

4. Parece un sistema adecuado para valores pequeios con tendencia bajista o lateral a largo

plazo, como ha sido el caso de Telepizza.

5. En el caso de valores especulativos, como el Ibex o Telefonica, si se emplea un sistema de
este tipo para invertir a corto plazo, los resultados seran malos y si se hace a largo plazo los
resultados podrian ser similares (un poco superiores o un poco inferiores) a los obtenido

manteniendo el valor.
Estas conclusiones, son la justificacion de algo fundamental en este trabajo:

El procedimiento de optimizacion de los parametros basados en AEs debe ejecutarse dia a dia
(o incluso minuto a minuto), ya que cada nuevo valor del que se disponga en el histdrico

puede sugerir valores mas ventajosos en la inversion analizada.

El mecanismo que proporcionamos, permite esta forma de trabajo. Justificaremos, ademas, la
obtencion de beneficios incluso en indices, como el DJIA, donde parece mas complicado

disefar estrategias ganadoras.
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3.3 OBJETIVOS PLANTEADOS PARA EL PROBLEMA DE OPTIMIZACION

MULTI-OBJETIVO OBJETO DE ESTUDIO DE LA TESIS

Como ya se ha anunciado, el objetivo principal de la presente tesis es proponer un método de
trabajo que permita determinar los parametros o6ptimos de configuracion para dos indicadores
técnicos como son el MACD y el RSIL Posteriormente y aceptado el método, se podrian
introducir tantos indicadores como se quiera reforzando las sefiales de compra/venta (cuantos

mas indicadores confirmen una sefial mayor es la fortaleza de la misma).

En un inicio y tal como desarrollan otros trabajos como los mencionados en el capitulo anterior

0 como se hace en [Papadamou06], se puede pensar que los pardmetros Optimos para un sistema

de trading son, simplemente, aquellos que permiten maximizar el beneficio, entendiéndose
como maximizacion del beneficio la obtencién de los maximos retornos posibles (intentar

vender al precio mas alto y comprar al precio mas bajo).

En el enfoque que aqui se propone, se considerardn varios objetivos. Por un lado tendremos el
objetivo base que consistira en la maximizacion de los rendimientos econémicos obtenidos por
las actividades de compra/venta. Por otro lado se contemplan objetivos en dos vertientes, en
primer lugar se pretende la minimizacion de los costes de transaccion asociados al cobro de
comisiones por la emision de o6rdenes de compra/venta. Determinar la cuantia exacta de las
comisiones es una labor harto complicada cuando no imposible debido a la variedad de
operadores en el mercado con sus distintas tarifas y rangos de aplicacion en funcion del
mercado, importes de compra o venta y numero de ordenes (por citar s6lo algunos de los
componentes en los que se suelen basar las tarifas comunes de estas agencias), por tanto, el
segundo objetivo que se plantea es la minimizaciéon del nimero de operaciones, porque segin
esta perspectiva y sean cuales sean las tarifas a menos operaciones menos coste. La segunda
vertiente analizada, es la minimizacion del riesgo, este objetivo se desglosara a su vez en dos 'y

precisa de explicacion mas extensa que se proporcionara en apartados siguientes.

3.3.1 OBJETIVO 1: MAXIMIZACION DEL BENEFICIO

El objetivo de los indicadores técnicos es proporcionar unas sefales de compra/venta (entrada y
salida del mercado) fiables que permitan obtener un beneficio econémico siguiéndolas. La
implementacion de este objetivo pasa por desarrollar la grafica de los indicadores técnicos
MACD y/o RSI para unos parametros dados, obteniendo las sefiales que emiten. Se procede
anotando los precios de compra (en negativo porque implica gasto) o venta (en positivo) y se
analiza el resultado final después de analizar todas las sefales. Segun lo anterior, se puede

realizar la siguiente definicion:
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- BENEFICIO DE LA ESTRATEGIA MARCADA POR EL INDICADOR X EN EL
INTERVALO [a,b] (Bx(a,b)): Dada una estrategia de inversion, consistente en
operar sobre un valor o indice, entre los instantes temporales a y b, segliin las
recomendaciones de compra — venta sugeridas por un indicador X con un conjunto
de parametros fijados, se denomina beneficio de la estrategia marcada por el
indicador X en el intervalo [a,b] a la diferencia entre el importe total de las compras

en el intervalo temporal [a, b] y el importe total de las ventas en el mismo intervalo.

No obstante, y para poder comparar distintos indicadores técnicos de forma mas realista, se han
realizado ciertas consideraciones. Dos conjuntos de pardmetros distintos para el MACD, por
ejemplo, no pueden limitarse simplemente a evaluar el beneficio econdémico porque puede
suceder que siendo un indicador mejor que el otro parezca lo contrario debido a que se calculan
sobre intervalos distintos, de distinta longitud y con diferente evolucion y complejidad de la
curva de precios en cada intervalo. Por tanto y para tratar de tener una forma mas correcta de
comparar dos indicadores con su conjunto de parametros, se considerara el beneficio total
obtenido sobre el beneficio maximo que se podria haber obtenido en el periodo analizado,

expresado todo ello en tanto por ciento.

Asi pues,

- BENEFICIO MAXIMO POSIBLE EN EL INTERVALO [a, b] (Bmx(a,b)): El
beneficio maximo posible que se puede obtener a la hora de operar con un
determinado valor o indice en bolsa y, en el intervalo [a, b] (donde a y b marcan un
instante temporal), equivale a una operativa que vende en cada maximo local y
compra en cada minimo local, no se tienen en cuentas los costes de participacion en
el mercado. Consecuentemente, es un beneficio “imposible” de conseguir dadas sus
caracteristicas. No obstante, es una buena cota superior para los beneficios posibles

en una ventana temporal.

En resumen:
- Objetivo 1: Maximizacion de los rendimientos (‘Profit’): Se calcula en porcentaje y

viene dado por la expresion:

MAX (Profit) = (Bx(a,b) x 100) / Bux(a,b) (3.7)

3.3.2 OBJETIVO 2: MINIMIZACION DE LOS COSTES DE TRANSACCION

El concepto de coste de transaccion se ha convertido en una pieza clave de la teoria econdomica

moderna.

Fue Ronald Coase el primero que llamo6 la atencion sobre este tipo de costes, su trabajo sobre

los costes de transaccion le llevo a ganar el premio Nobel de Economia. El llamado Teorema de
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Coase [Coase60] establece que si no existieran los costes de transaccion, la asignacion de
recursos seria siempre la mas eficaz cualquiera que fuese la distribucion de derechos de

propiedad.

En la teoria econdmica se entiende por derecho de propiedad la libertad de elegir o capacidad de
adoptar una decision referente a un bien o servicio. Los costes de transaccion pueden definirse
como "los costes de transferir derechos de propiedad" o, mas sutilmente, como "los costes de
establecer y mantener los derechos de propiedad". Los derechos de propiedad nunca son
perfectos ya que nuestra libertad para disponer de una cosa nunca es completa. Siempre que sea
posible que alguien robe algo, el derecho de propiedad sobre esa cosa sera imperfecto ya que el

propietario debera protegerlo del robo, perdiendo asi cierto grado de libertad en su disposicion.

Las transacciones econdmicas son transferencias de derechos de propiedad. Cualquier
transaccion requiere una serie de mecanismos que protejan a los agentes que intervienen de los
riesgos relacionados con el intercambio. El objetivo de los contratos es prever acontecimientos
futuros que pueden afectar al objeto de la transaccion. Incluso las transacciones aparentemente
mas sencillas, implican la existencia de un contrato previo que puede ser explicito y formal o

implicito e informal.

El enfoque institucionalista considera la existencia de costes de transaccion no solo en los
intercambios que se producen en el mercado, sino también en los intercambios en el interior de
las empresas y organizaciones. El enfoque neoclasico, en cambio, considera a los costes de
transaccion como la suma de los costes necesarios para realizarla, incluyendo la busqueda de
informacion sobre los precios y alternativas existentes en el mercado, la inspeccion y medida de
lo intercambiado, la comunicacion entre las partes y los costes de asesoramiento legal. En
ultima instancia todos los costes de transaccion son costes de informacion. Pero lo contrario no
es cierto: no todos los costes de informacion son costes de transaccion. Robinson Crusoe tiene
costes de informacion, pero solo se enfrenta a costes de transaccion cuando se encuentra con

Viernes.

Como se puede intuir, la concepcion purista y tedrica de los costes de transaccion ha dado lugar
a numerosos articulos y trabajos en el ambito econémico y juridico. No obstante, en lo que a
esta tesis se refiere, la concepcion de costes de transaccion que aqui se emplea es mucho mas
sencilla, considerando como costes de transaccion a aquellos costes necesarios para operar en el

mercado de valores. Entre los costes de transaccion podemos encontrar:
- Comisiones por compra/venta de acciones.
- Comisiones de custodia

- Comisiones de alta
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El acceso directo de forma fisica o virtual al mercado de acciones es imposible para la gran
mayoria de los inversores, debiendo contratar los servicios de agencias de valores con la
facultad contractual de operar en el mercado que al inversor le interese. Estas agencias cobran
una cuantia por los servicios ofertados que debe satisfacer el cliente (estas agencias también
tienen sus costes de transaccion derivados de invertir sus propios fondos en el mercado). Entre
las distintas comisiones a las que se debe hacer frente, destacan las comisiones por compra y
venta de acciones, comisiones que, dependiendo de su valor, pueden hacer que una operacion

concreta no alcance el umbral de rentabilidad esperado.

Consecuentemente con todo lo anterior, es razonable plantearse la minimizacion de los costes de
transaccion a través de la minimizacion de las comisiones de compra y venta aplicadas al
inversor, o, lo que es lo mismo, la insercion en el esquema ya explicado de los AEs de un nuevo
objetivo que tiene como mision minimizar el nimero de operaciones (compra y venta) que se
ejecutan en el mercado manteniendo el primer objetivo de maximizacion de los beneficios

obtenidos.

En resumen:

- Objetivo 2:
MIN {C,=#op x K} (3.8)

Donde

o C,; representa los costes de transaccion segin el modelo simplificado que
proponemos en este trabajo.

o K es una constante que se ha establecido a 1 en la ejecucion del algoritmo. El
sentido de esta constante es introducir en el sistema el coste en el que se incurre
por la realizacién de una operacion, el sistema que se ha desarrollado para esta
tesis permite personalizar este valor que se ha establecido inicialmente a 1
considerando que todas las operaciones tienen el mismo coste asociado. En una
operativa “real” se debe considerar el coste por operaciéon que establezca el
broker.

o #op denota al nimero de operaciones (nimero de 6rdenes de compra sugeridas

por el indicador mas niimero de 6rdenes de venta).

3.3.3 OBJETIVOS ASOCIADOS A LA GESTION DEL RIESGO

En capitulos anteriores, ya se ha hecho referencia al concepto de riesgo, su importancia,
caracteristicas y dificultades de gestion. En este apartado, se detallaran las herramientas de

gestion del riesgo creadas para el problema analizado en la presente tesis.
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Como ya se ha comentado en este trabajo, en economia, riesgo e incertidumbre son,
generalmente, conceptos distintos. Hablamos de riesgo cuando se puede dar una medida a la
probabilidad de aparicion de un hecho favorable o desfavorable. Mientras que, se habla de
incertidumbre, si se es incapaz de proporcionar dicha cifra. No obstante, en el caso concreto de
los mercados bursatiles, muchas veces es complicado distinguir de forma tan purista entre
riesgo e incertidumbre, permitiéndose, por ello, el empleo de la palabra riesgo para referirse a

ambos conceptos. Esta es la utilizacion que se hace de la palabra riesgo en el presente trabajo.

Se proponen dos medidas del riesgo para la gestion de la operativa bursatil basada en

optimizacion de parametros con AEs: El riesgo de tendencia, y el riesgo asociado al VIX.

3.3.3.1 Objetivo 3: Minimizacién del Riesgo de Tendencia (Rt)

Supongase que se tiene un par de 6érdenes de intervencion en bolsa, por ejemplo, el par Compra
— Venta (C, V). Segun este par de 6rdenes se supone que se debe ejecutar una compra en el
instante (dias, minutos, horas... segin la periodicidad de la operativa considerada) i y vender t
instantes temporales después, por tanto, vender en el momento i + t. En el caso del par (C, V),
es deseable que exista una tendencia alcista clara de la grafica de precios del valor analizado
entre los instantes i e i + t, de esta forma, el operador puede estar seguro de que vendera a mejor
precio del que compro. Si la grafica de precios oscilase sin una tendencia clara, el operador no
obtendria un beneficio destacable por la operacion, cuando no incurriese en pérdidas, bien
porque venda mas barato que compro, bien porque el sobreprecio conseguido no sea suficiente

para compensar los costes de transaccion que exige la ejecucion de la operacion.

De forma similar, si el par de operaciones fuese Venta — Compra (V, C), el operador estaria muy

interesado en que entre los periodos i e i + t hubiese reflejada una clara tendencia bajista.

En este trabajo se ha denominado RIESGO DE TENDENCIA (Ry) al riesgo existente por la
posible ruptura de la tendencia necesaria para obtener una rentabilidad positiva ante un par de
operaciones de compra — venta o venta — compra. Se considera que se rompe la tendencia si la

compra se hace a un precio mas elevado que la venta.

Supdngase ahora que se buscan los mejores parametros para el indicador MACD en el periodo
[i —t, i]. El indicador MACD con los parametros encontrados se aplicara para tener una orden
de compra, venta o mantener en el instante i + 1. Supongamos que en el periodo [i —t, i] el
indicador “ordena” seis operaciones en la siguiente secuencia (C, V), (C, V), (C, V) y en
diferentes momentos. Un indicador 6ptimo, habria conseguido que la grafica de precios del
valor analizado para el periodo temporal comprendido entre cualquier par de operaciones (C, V)
refleje una clara tendencia alcista, con ello, proporcionaria un beneficio al usuario. Un indicador

menos optimo, podria haber perdido la tendencia en un par de operaciones (C, V), pero haber
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mantenido la tendencia alcista en los otros dos pares de operaciones. Con ello, presumiblemente
la perdida potencial de beneficio por el error puntual se pueda compensar por las acciones
ejecutadas correctamente. Por supuesto, ningun ‘trader’ con sentido comun se atreveria a
emplear para el indicador técnico los parametros que hacen que los tres pares de operaciones (C,
V) se ejecuten sin una tendencia alcista clara, ya que no hay razones para pensar que si €sos

parametros no han detectado bien las tendencias en el pasado lo vayan a hacer en el futuro.
Por tanto, el calculo de esta medida de riesgo se basa en el supuesto siguiente:

- El riesgo de tendencia en el que incurre un indicador técnico para unos
pardmetros dados en el intervalo [i —t, i] serd similar al riesgo de tendencia

asumido por dicho parametro en el instante i + 1.

El supuesto es logico, en cuanto que emplea una evidencia tipica de las series temporales
bursatiles no periodicas en la gran mayoria de las ocasiones: las caracteristicas del proximo
movimiento no seran muy diferentes de lo que han venido siendo los movimientos antiguos.
Dicho de otra forma, los hechos excepcionales s6lo ocurren en bolsa muy de vez en cuando, y,
hay que tener en cuenta, que se intenta plantear una herramienta metodologica basada en AEs

que sirva para una operativa diaria.

Para proceder y conseguir el objetivo marcado, se necesita proporcionar una definicion formal
de riesgo tendencia, porque la concepcion de tendencia alcista o bajista no es clara ni universal,
siendo posible detectar una tendencia observando la imagen de la grafica, pero no tan sencillo
especificarlo de modo correcto para que una computadora la pueda interpretar de forma
automatica. Se busca, ademas, una definicion que permita al usuario final cierto grado de
personalizacion, pudiendo exigir tendencias mas o menos claras en el pasado segln el perfil de

riesgo del inversor e, incluso, segiin los costes de transaccion del mercado en el que se opera.

Definicion (k - Tendencia Alcista): sea pmax €l méximo precio encontrado hasta el
momento en el intervalo [Ny, N;], entonces, la gréfica continla en k - Tendencia Alcista
en (i+1) si y s6l0 Si Pir1 > Prmax O Pi+1 = (Pmax — K * Pmax). Si e da el primer caso se hace

el cambio Prax = Pi+1-

Definicion (k - Tendencia Bajista): sea pmin €l minimo precio encontrado hasta el
momento en el intervalo [N;, Nj], entonces, la grafica continGa en k - Tendencia
Bajista en (i+1) si y 010 Si Pis1 < Pmin 0 Pis1 < (Pmin + K * Prin). Si s€ da el primer caso

se hace el cambio pPpin = Pis1-

Segun estas definiciones, la funcion que se encarga de evaluar el riesgo de tendencia tiene que
limitarse a analizar las decisiones sugeridas por el indicador y sus parametros para el intervalo

historico empleado, detectando pares de operaciones y analizando, segiin el par detectado, si
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existe una k-Tendencia Bajista, tal y como acabamos de definir, (caso Venta - Compra) o una k-
Tendencia Alcista (Compra — Venta) para el periodo temporal afectado. La herramienta
empleada permite al usuario incluir su propio parametro de penalizacion para cada bloque que
encuentre fuera de la tendencia deseada. Ademas, a través de la asignacion del parametro k, el
usuario puede personalizar su concepto de tendencia alcista o bajista. En la experimentacion que
origina este trabajo se ha empleado para k un valor de 10%, mientras que se penaliza con la
unidad cada error detectado. La herramienta multi-objetivo, incorpora como nuevo objetivo la
minimizacion de las penalizaciones incurridas por no cumplir la k-Tendencia Alcista o Bajista.
Consecuentemente, se afladen mecanismos de control del riesgo independientemente del

beneficio obtenido sobre un periodo historico.

3.3.3.2 Objetivo 4: Minimizacién del Riesgo VIX (Rvix)

En el capitulo correspondiente ya se hablo del riesgo asociado a la volatilidad como factor de
destacada influencia en la medida global del riesgo. Ademas, se presento el indice VIX
(Chicago Board Options Exchange Volatility Index) como una nueva fuente de medida primaria

fiable del riesgo.

En este trabajo, se ha querido estudiar la relacion existente entre la evolucion del indice VIX y
la operativa y evolucion de la grafica de precios de cierre del indice DJIA. Para ello, se ha
realizado un test de correlacion enfrentando, por un lado, los datos del VIX (variable CloseVIX)
comprendidos entre el 1 de enero de 2000 y el 31 de diciembre de 2005 y, por otro lado, los
precios de cierre del DJIA (variable Close) para el mismo periodo. Ademas, se ha realizado un
contraste de hipdtesis de tipo bilateral (dos colas). Los resultados indican una correlacion no
perfecta pero significativa entre los precios de cierre de ambos indices mientras que no hay
correlacion alguna entre el volumen de cotizacion del DJIA y la evolucion del VIX. Resultados

similares se han obtenido en el estudio de la relacion entre el indice S&P 500 el indice VIX.

Interpretando los resultados obtenidos, y teniendo en cuenta que correlacion no es sinonimo de

causalidad, se pueden establecer las siguientes deducciones:

- El valor indica una correlacion fuerte, los aumentos en la variable Close de asocia a

disminuciones en la variable CloseVix.

- De forma logica se puede interpretar que incrementos elevados de la volatilidad no

producen, en general, un incremento en el indice DJIA.

- Es decir, la inestabilidad o incertidumbre manifestada en valores altos de la

volatilidad no beneficia la tendencia al alza del indice

- Consecuentemente, parece logico evitar compras con volatilidad alta (interpretada

aqui como tendencias alcistas del VIX).
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- Paralelamente, no parece lo mas adecuado realizar ventas con volatilidad baja

(interpretada aqui como tendencias bajistas del VIX).

Teniendo en cuenta el razonamiento que concluye el analisis estadistico, se plantea mejorar la
gestion del riesgo incorporando mecanismos que, de alguna forma, penalicen a los parametros
sugeridos por el algoritmo evolutivo para un indicador técnico dado y que lleven a este
indicador a realizar compras con volatilidad alta y ventas con volatilidad baja. A este factor de
riesgo (realizar compras con volatilidad alta y ventas con volatilidad baja) se le ha denominado

Riesgo VIX.
El procedimiento a seguir se basa en el siguiente supuesto 16gico:

- Elriesgo VIX en el que incurre un indicador técnico para unos parametros dados
en el intervalo [i —t, i] sera similar al riesgo VIX asumido por dicho parametro en

el instante i + 1
Para calcular correctamente el riesgo VIX, precisamos de las siguientes definiciones:

Definicién (Tendencia tangencial sobre el VIX en el dia i de parametros (a, b):
Definimos "Tendencia tangencial sobre el VIX en el dia (observacion) i de parametros

VIX

(a, b)” y se denota como T;" “(a, b), al nimero que resulta de aplicar el siguiente

procedimiento:
1. Realizar una media movil de largo alcance sobre el VIX con parametro a.

2. Trazar la recta que une el punto correspondiente al dia (observacion) i en la
grafica de la media movil anterior, con el punto b dias atras, en la misma

grafica.
3. Devolver la pendiente de la recta anterior.

Definicion (Riesgo puntual ¢ de tendencia tangencial (a, b) sobre el VIX en el dia i):
Decimos que existe Riesgo puntual ¢ de tendencia tangencial (a, b) sobre el VIX en el
dia 1, si:
1. Si en el dia i hay operacién de compra y T;"*(a, b) > tg(c). Es decir, se
penalizan compras con volatilidad alta, entendiendo como volatilidad alta un
incremento destacado de la curva suavizada del VIX (media moévil) desde b dias

atras hasta el instante presente.

2. Sien el dia i hay operaciéon de venta y T;"*(a, b) < tg(c). Es decir, se
penalizan ventas con volatilidad baja, entendiendo como volatilidad baja un
decremento destacado de la curva suavizada del VIX (media moévil) desde b

dias atras hasta el instante presente.
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En las implementaciones realizadas en la fase experimental de la presente tesis se ha empleado

T;"(50,5), y un valor de 20° para el riesgo puntual.

En lo que se refiere al calculo de esta medida, destacar que es preciso analizar el riesgo VIX
sobre cada orden de operacion de compra o venta. Esto nos lleva a calcular el riesgo VIX para
cada orden de compra o venta sugerida por el indicador MACD y para cada orden de compra o
venta sugerida por el oscilador RSI. Por tanto, cada cromosoma tendra implicita una medida de
riesgo VIX que procede de penalizar cada compra incorrecta (con volatilidad alta) y cada venta
incorrecta (con volatilidad baja). De forma estdndar, se penaliza cada operacion que

corresponda con +1.

Asi pues, se esta en condiciones de insertar un nuevo objetivo en el sistema, la minimizacion del
riesgo VIX. Calculado segun el procedimiento expuesto en este apartado y que actua junto a los

demas objetivos ya explicados.
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3.4 CONCLUSIONES

La eleccion de los parametros de indicadores técnicos bursatiles es un problema de gran

complejidad. Los AEs se posicionan como una posible solucion para abordar el problema.
Los siguientes objetivos se han estipulado para el problema que se plantea en esta tesis:
Objetivo 1: MAX (Profit) = (Bx(a,b) x 100) / Bux(a,b)

Objetivo 2: MIN {Ct =#op x K}

Objetivo 3: Minimizacion del Riesgo de Tendencia.

Objetivo 4: Minimizacion del Riesgo VIX.

En la fase de experimentacion, realmente se trabajard con 8 objetivos para la optimizacion
multi-objetivo. Ello se debe a que a la hora de realizar los célculos, por ejemplo del beneficio
conseguido por el indicador correspondiente, las reglas del indicador MACD son distintas de las
reglas del indicador RSI, por ello nos ha sido mas sencillo separarlo y tratarlo como objetivos
independientes. Es decir, en el caso MACD los hemos llamado objetivos 1, 2, 3 y 4. En el caso
RSI los hemos llamado objetivos 5, 6, 7 y 8 a pesar de que, conceptualmente, son los mismos

objetivos.
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En este capitulo y en primer lugar se presenta la técnica Multi-Objective Technical Indicator
Optimization iNitiative I (MOTION 1) que ha sido integramente desarrollada en la presente tesis.
Posteriormente y dado que MOTION | emplea AEs para el proceso de optimizacion, se repasa
brevemente la historia del desarrollo de los AEs y se analizan los conceptos teoricos basicos,
profundizando en los algoritmos meméticos o hibridos. A continuacion se presenta el AE que ha
sido desarrollado para la presente tesis. Este algoritmo que se ha llamado MOEASI-II y tiene su
origen en el algoritmo MOEASI [Fernandez04], tanto el MOEASI original como el MOEASI-II
empleado en esta tesis son algoritmos meméticos en los que se incluye un operador de busqueda
local y que ha sido llamado operador Superindividuo, este Superindividuo se ha desarrollado a

partir de los trabajos [Andrés99], [Andrés00].
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4.1 INTRODUCCION

El ajuste del indicador técnico sobre un historico de precios de una accion es algo que debe ser
dinamico, que se modifica a lo largo del tiempo a medida que la serie historica va creciendo. Las
acciones muestran diferentes tendencias en momentos diferentes. Por tanto un indicador puede
funcionar bien en un escenario y fallar en el siguiente. Para lograr la adaptacion del indicador, el
algoritmo debe recalcular los pardmetros del mismo continuamente, a medida que se incorpora un
nuevo dato a la serie historica. Si se desean utilizar ventanas de minutos, el volumen de datos es tan
enorme que surge la necesidad de reducir al méximo el tiempo de computacion. Es en este contexto

donde los AEs son competitivos frente a otras técnicas.

Si a esto se aflade que cualquier herramienta financiera proporciona actualmente mas de 20
indicadores para trabajar, se puede considerar la posibilidad de usar esta técnica para el calculo en

tiempo real de los 20 indicadores simultdneamente.

Ademas, el esquema proporcionado por AEs es el adecuado para trabajar en entornos multi-
objetivos, tal y como nos encontramos en este caso. Son varios los objetivos a los que tenemos que
hacer frente incluyendo la maximizacion de los beneficios, minimizaciéon del nmimero de
operaciones para minimizar los costes de transaccion y minimizacion del riesgo a través de dos
funciones de calculo desarrolladas integramente en la presente tesis. Por ultimo, se deben

contemplar todos estos objetivos para cada indicador empleado.

4.2 TECNICA PARA LA OPTIMIZACION DE LOS PARAMETROS DE

INDICADORES TECNICOS BURSATILES (MOTION I)

La prediccion de los movimientos del mercado es siempre costosa e incierta. Como se ha visto
hasta ahora, los indicadores y osciladores técnicos constituyen un intento, estadisticamente
validado, de analisis de tendencia sobre los movimientos futuros de un indice o valor bursatil. Estos

instrumentos, por tanto, se presentan como imprescindibles para fijar una estrategia de inversion.

La principal dificultad del uso de un indicador u oscilador técnico, la constituye la eleccion de los
parametros a emplear. Cuando esta eleccion abandona el estatus de arte, donde la experiencia,
intuicion y sexto sentido del profesional son las principales bazas, se toman parametros tipicos o
aleatorios con resultados inciertos. Como se demostrara, cada indice bursatil o valor analizado es
muy diferente del resto, precisando parametros distintos. Todo esto justifica la necesidad de disenar

un proceso cientifico de busqueda de parametros de ITs para su aplicacion a la operativa bursatil.

En la literatura especializada diversos trabajos han sido propuestos para buscar o desarrollar nuevos
indicadores [Allen99] [Arifovic00]. Por ejemplo, Cheng y Khai presentaron una optimizacion de

ITs para el mercado del Forex basado en programacion genética [Chengl2]. En [Lohpetchl1] se
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expone un breve estado del arte de la relacion entre ITs y la programacion genética. Ademas, en
este mismo trabajo se demuestra que la programacion multi-objetivo con AEs (en este trabajo se
usa concretamente el algoritmo NSGA-II) es util para detectar nuevos ITs para operar en escalas
mensuales, semanales o diarias. Tanto en este articulo como en los trabajos previos de Lohpetch y
Corne [Lohpetch09] [Lohpetchl0] se concluye que el esquema de experimentacion basado en
intervalos de entrenamiento, validacion y evaluacion es mas robusto que el clasico esquema de
entrenamiento y evaluacion, esquema clasico en la resolucion de problemas multi-objetivo con
AEs. En este nuevo esquema de experimentacion, validacion y evaluacion, el algoritmo evolutivo
busca las mejores soluciones dejandose guiar por los valores obtenidos por las funciones objetivo
en el intervalo de entrenamiento, al mismo tiempo, se almacena (pero no se usa) el valor que
obtienen las mismas soluciones con los mismos objetivos en el intervalo de validacion. La
diferencia fundamental frente a otros esquemas es que, en la propuesta de Lohpetch y Come es la
solucion que mejores resultados acumula en el intervalo de validacion la que pasa a evaluacion. En
un esquema clasico de entrenamiento / evaluacion es la solucion que mejor resulta en el periodo de

entrenamiento la que pasa a evaluarse.

En los trabajos de [Fernandez08], [Bodas-Sagi09] y [Bodas-Sagil2] se propone una técnica
diferente. Esta técnica se describe a continuacion y se ha desarrollado integramente para la presente
tesis, recibe el nombre de Multi-Objective Technical Indicator Optimization iNitiative I (MOTION
I). En el apartado de resultados se contrastaran los resultados que esta técnica produce en los
mismos experimentos a los que se enfrentaron Lohpetch y Corne en [Lohpetchl 1], concluyéndose

la superioridad de los resultados de la técnica desarrollada para esta investigacion.

4.2.1 DETALLE DE LA TECNICA PARA LA OPTIMIZACION DE PARAMETROS DE ITS

La técnica para la optimizacion de los parametros de indicadores técnicos que se presenta en este
trabajo, se basa en tres ejes fundamentales:

- Se pueden elegir cualquier nimero de indicadores técnicos.

- La optimizacion se debe ejecutar en un entorno multi-objetivo. De esta forma, se pueden
incorporar distintas medidas para la evaluacion de los rendimientos obtenidos y de los
riesgos que implica la actividad bursatil.

- Se puede incorporar cualquier AE multi-objetivo.

- Se debe repetir la optimizacion ante la llegada de un dato nuevo. Asi el procedimiento se
ajusta mejor al dinamismo del mercado al estar el sistema retroalimentdndose

continuamente.

El esquema general de la técnica que se presenta se puede comprender mejor en la figura 4.1.
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Figura 4.1. Esquema general de la técnica para la optimizacion de parametros de ITs desarrollada

en la presente tesis
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En esta nueva técnica es que desaparece del clasico concepto de periodos de entrenamiento,
validacion y evaluacion. En nuestro caso y cada vez que un dato nuevo entra en el sistema se
genera un nuevo conjunto de entrenamiento que produce un resultado que debe evaluarse de forma
inmediata y Unica para tomar una decision de accion (comprar / vender /mantener) en el momento

actual y antes de la llegada del nuevo precio o dato.

Una serie de elementos deben clarificarse a la hora de aplicar esta técnica. Inicialmente se deben
seleccionar los indicadores con los que se desea trabajar. Es el usuario quién decide qué
indicadores le procuran mayor confianza. Para este trabajo se ha escogido el MACD y el RSIL
Ademas, se debe proveer al sistema de los todos los datos necesarios, destacando la serie temporal

de precios del valor con el que se trabaja.

En lo que se refiere al proceso de configuracion, es preciso elegir el MOEA que se desea ejecutar
en el proceso de optimizacion. Esta técnica se ha validado empleando el NSGA-II con el fin de
contrastar los resultados obtenidos frente a los expuestos en [Lohpetchll], y también se ha
validado con un algoritmo llamado MOEASI-II que se explicard mas adelante y que es otro aporte
del presente trabajo. También es preciso seleccionar los objetivos con los que se desea trabajar, en
el capitulo anterior se han propuesto 4 objetivos, uno asociado a la maximizacion de rendimientos
del indicador, otro asociado a la minimizacion de las operaciones realizadas con el fin de disminuir
los costes de transaccion y dos objetivos asociados a la gestion del riesgo. El disefio de estos
objetivos también es un aporte de esta tesis. No obstante, la técnica MOTION | admite la seleccion
de objetivos distintos a los aqui explicados, permitiendo al usuario, por ejemplo, introducir sus
propias medidas de beneficio o riesgo. Como parte de la configuracion se debe indicar si se desea
realizar una ejecucion paralelizada del proceso de optimizacion o serial. Esto afecta a la escabilidad
del sistema. Si se esta trabajando con un nimero considerable de indicadores y ademas se reciben
datos nuevos a intervalos muy cortos de tiempo (por ejemplo, se podria estar trabajando en un
sistema en tiempo real de cotizacion euro/dédlar donde se reciben datos de cotizaciones tick a tick)
la paralelizacion es un método util para reducir el tiempo de ejecucion. Sobre este tema se insistira

con mas detalle en préximos apartados.

Una vez que se tienen todos los datos de configuracion se pasa a la ejecucion del proceso de
optimizacion y se obtiene un conjunto de soluciones no dominadas compuesta cada una de los
indicadores técnicos con sus parametros optimizados. De esta forma, si el conjunto de soluciones
no dominadas se compusiese de 10 individuos y se hubiesen seleccionado 2 ITs para trabajar, se
dispondria de un conjunto de 20 ITs con sus respectivos parametros de configuracion, en esta tesis
se propone seleccionar para su aplicacion aquél que presente un valor mayor en el objetivo 1 (% de
beneficio conseguido en funcion del beneficio maximo posible en el intervalo analizado) y los

resultados detallados de este esquema se pueden consultar en el capitulo siguiente.
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La interpretacion del indicador seleccionado sobre la serie temporal de precios, proporciona segin
esta técnica la mejor prediccion para la tendencia que seguira el proximo dato que genere el

mercado. Esta interpretacion se traducird en una orden de accion (compra, venta o mantener).

Finalmente, el mercado generara un nuevo precio que constituira un nuevo dato de la serie
temporal discreta sobre la que se trabaja. Ese nuevo dato debe incorporarse al sistema para
recalcular los mejores parametros para los indicadores escogidos previamente y, asi, asegurar que
se toman las mejores decisiones sobre qué operacion realizar sobre el indice o valor escogido de

cara al proximo instante temporal.
Los resultados obtenidos en la validacion de MOTION |, se exponen en el proximo capitulo.

Un factor importante que se debe tener en cuenta, es que lo que aqui se pretende predecir con el uso
de indicadores y osciladores técnicos con parametros optimizados, no es tanto el valor futuro y
exacto del indice como las tendencias positivas (incrementos de precios al alza) y negativas
(incrementos de precios a la baja) que pudieran producirse. Se asume la inutilidad de intentar
predecir el valor exacto de la evolucion de precios (en su momento se expusieron las razones), de
hecho y de cara a fijar una estrategia de inversion, no interesa esto tanto como saber si estamos en
tendencia y de qué tipo es la tendencia. Porque esa es la informacion necesaria para tomar una

decision de inversion (vender, comprar o mantener).

Puesto que en la técnica desarrollada para la presente tesis se emplean AEs y se sugiere una
arquitectura paralelizada para ciertos casos, se expone a continuacion una breve revision sobre el
estado del arte de los AEs incluyendo una descripcion genérica de las arquitecturas de
paralelizacion sobre AEs. En este trabajo se ha desarrollado un nuevo AE llamado MOEASI-II que
es fruto evolucionar un algoritmo previamente desarrollado, el motivo de este desarrollo y el

detalle del mismo también se expone en los proximos apartados.

4.3 REVISION DE LOS ALGORITMOS EVOLUTIVOS

El término algoritmo evolutivo (AE), se emplea para englobar aquellos métodos de optimizacion
heuristica que basan su funcionamiento en la simulacion de los procesos evolutivos de la naturaleza
enunciados por Darwin [Biack96]. En las tltimas tres décadas los AEs se han impuesto como una

alternativa a los métodos clasicos de optimizacion, debido fundamentalmente a cuatro motivos:
1.- Pueden manejar espacios de busqueda muy grandes.
2.- Pueden generar multiples soluciones alternativas en una tinica ejecucion del algoritmo.

3.- Si es necesario permiten la incorporacion de conocimiento del problema, lo que suele

facilitar su resolucion.

4.- Son capaces de evitar los optimos locales.
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A pesar de que sus principios fundamentales son muy simples, estos algoritmos han demostrado ser
un mecanismo de busqueda general, robusto y potente. Bick, Hammel y Schwefel [Béack97]

argumentan:

“... la mayor ventaja de una buisqueda evolutiva es su mayor flexibilidad y adaptabilidad a cada
problema, combinada con su robustez (aunque esto dependa del tipo de problema) y con sus

caracteristicas de busqueda global.”

Ademas, los AEs parecen ser especialmente apropiados para la optimizacion multi-objetivo porque
son capaces de obtener multiples soluciones del conjunto éptimo de Pareto en una unica ejecucion

del algoritmo, y de explotar las similitudes de dichas soluciones mediante la recombinacién.

4.3.1 BREVE HISTORIA DE LOS AES

Los origenes de los AEs se remontan a los ultimos afios de la década de 1950 [Friedman56],
[Fraser57], [Box57], pero no se proponen diferentes metodologias hasta la década de los 70. Las
tres metodologias de investigacion dominantes han sido la programacion evolutiva (EP),
presentada por Fogel, Owens y Walsh [Fogel66], la estrategia evolutiva (ES) [Rechenberg73] y
[Schwefel81], y los algoritmos genéticos (GAS), introducidos por Holland en 1975 [Holland92].
Las diferencias entre las tres se estan diluyendo para quedar englobadas en el término mas general

de AEs.

Los AEs se desarrollaron en los afios 60. Distintos cientificos estudiaron de modo independiente la
idea de como el concepto de la evolucion natural podria ser empleado como método de

optimizacion para problemas de ingenieria.

Rechenberg introdujo el concepto de ES (‘Evolutionsstrategie’) [Rechenberg73], que fue
concebido como un método optimizador de parametros con valores reales. En esta misma area

trabajo Schwefel [Schwefel81].

Al mismo tiempo en Estados Unidos, Fogel, Owens y Walsh [Fogel66] desarrollaron la EP para
hacer evolucionar una poblacién de una maquina de estados finita, mediante una mutacion aleatoria
de sus diagramas de transicion de estado y seleccionando el mejor. A esta técnica se la bautizo

como Programacion Evolutiva.

La tercera y mas popular de las técnicas, los GAs, fue ideada por John Holland y sus colaboradores
en la Universidad de Michigan. En contraste con la ES y la EP, el objetivo original de Holland no
era disefiar un algoritmo para resolver un problema particular, sino estudiar el modo de incorporar

el método de adaptacion natural al campo de las computadoras.

El desarrollo de los AE no se ha detenido. La programacion genética (GP), una rama de los GA es

un ejemplo. Esta técnica fue creada por John Koza desde finales de los afios 80 [Ko0za89],
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culminando el proceso en 1992 [Ko0za92]. Introdujo un método extendido de GA de modo que las

estructuras que evolucionan son mas complejas, tales como programas completos de ordenador.

A finales de la década de los 80 se propuso la inclusion de operadores de busqueda local en los
AEs [Moscato89], lo que origind los algoritmos meméticos o hibridos. En los tltimos afios se ha

profundizado en esta idea [Marchiorri99], [Sinha02].
También ha tenido un creciente interés las distintas posibilidades de paralelizar los AEs [Canti99].

Aunque los métodos evolutivos han sido empleados para resolver optimizaciones multi-objetivo
desde sus origenes, en los ultimos afios ha surgido un renovado interés tanto practico como teorico
en los AEs como herramienta para tratar problemas multi-objetivo, lo que ha originado los AEs

multi-objetivo (MOEAS).

4.3.2 ALGORITMOS HiBRIDOS O MEMETICOS

Un algoritmo memético (MA) es un AE que aplica un proceso de busqueda local para mejorar los
individuos. Estos métodos estan inspirados en los modelos adaptativos de los sistemas naturales
que combinan la adaptacion evolutiva de poblaciones de individuos con el aprendizaje que se
produce a lo largo de la vida. Estan inspirados en el concepto de un ‘meme’ de Richard Dawkin, el
cual representa una unidad de evolucion cultural que puede ser mejorada localmente. Bajo distintos
contextos y situaciones, los MAs son conocidos como algoritmos evolutivos hibridos, buscadores

locales geneticos, algoritmos evolutivos de Baldwin, algoritmos evolutivos de Lamark, etc.

A continuacion se van a describir los algoritmos meméticos, y se van a introducir los operadores de
busqueda local que mas frecuentemente emplean, para poder comprender su potencial y los
motivos que nos llevaron a desarrollar un operador propio de busqueda local, el Superindividuo

que se explica en el siguiente apartado.

Los primeros en usar el término algoritmo memético fueron Moscato y Norman en 1989
[Moscato89]. Presentaron un GA que incluia SA como método de busqueda local. Después se ha
empleado a menudo, por ejemplo en [Whidborne96] y [Jeong96]. Combinaciones de GA con
busqueda por rejilla ("Grid Search’) pueden estudiarse en [Cheung97] y [Kwong95]. La unioén de
los MOEAs junto con logica borrosa se ha empleado para mejorar la seguridad en la transferencia

de informacion a través de Internet [Kiem02].

En [Sinha02] se dispone de una revision detallada sobre todos los temas relacionados con los

algoritmos hibridos.
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4.3.2.1 Descripcién general

Los MAs incluyen un amplio tipo de metaheuristicas. Han demostrado ser varios 6rdenes de
magnitud mas rapidos que los GAs simples en algunos problemas [Sinha02], en particular en
problemas de espacios de busqueda muy complejos, problemas de optimizacion NP, como el que
aqui se aborda. De modo que los MAs han sido reconocidos como un tipo de algoritmos muy

potentes dentro de los AEs.

A diferencia de los AEs tradicionales, los MAs explotan todo el conocimiento disponible del
problema que se estd estudiando. En este caso no es un mecanismo opcional (como sucedia en los
AEs donde se podia escoger entre incluir o no un operador mutacion), sino que es una caracteristica

fundamental del algoritmo.

Desde el punto de vista de la optimizacion, los MAs no son mas que AEs hibridos que combinan la
busqueda global con la bisqueda local, empleando un AE para explorar las soluciones existentes y
un método de busqueda local para explotarlas. Combinar ambas busquedas es una estrategia que ha
sido usada en muchas aproximaciones de optimizacion global, e incluyen un amplio tipo de

metaheuristicas. Diversas referencias se pueden encontrar en [Fernandez04].

La caracterizacion de un ‘meme’ sugiere que en los procesos de evolucion culturales la informacion
no se transmite entre individuos sin sufrir alteraciones. Por el contrario, es procesada y aumentada
por las partes en comunicacion. Esto se consigue en los MAs incorporando heuristicas, algoritmos
de aproximacion, técnicas de busqueda local, operadores de recombinacion especializados,
métodos de truncamiento, etc. La mayoria de los MAs pueden considerarse como estrategias de
busqueda en las cuales una parte de la poblacion al mismo tiempo coopera y compite con las

demas.

4.3.2.2 Operadores de busqueda local empleados en algoritmos meméticos

En vez de efectuar una busqueda exhaustiva a lo largo de todo el espacio de busqueda probando
todas las soluciones posibles, un algoritmo de busqueda local se centra en la vecindad de una
solucion particular obtenida previamente, ya sea de forma aleatoria o mediante otro algoritmo. El

proceso se puede explicar en cuatro pasos [Michalewicz10]:
1.- Escoger una solucion del espacio de busqueda y evaluarla. Se denomina solucion actual.

2.- Aplicar una transformacion a la solucion actual para generar una nueva solucion y

evaluar esta 0ltima.

3.- Si la nueva solucion es mejor que la actual, se cambia por ésta. En caso contrario se

descarta la nueva.
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4.- Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que ninguna transformacion sobre el conjunto de

soluciones mejore la solucion actual.

La clave de todo el proceso esta en la transformacion a la que es sometida la solucion actual. Para
que resulte efectiva debe consistir en una busqueda por la vecindad de la misma, de modo que se
encuentre una solucion mejor, pero sin perder informacion de la solucion actual que puede ser

valiosa.

Si el tamafio de la vecindad resulta demasiado pequefio, la busqueda serd muy rapida, pero se corre
el riesgo de que el algoritmo quede atrapado en un 6ptimo local. Si por el contrario es demasiado
amplio, se perdera eficiencia en la busqueda. El tipo de transformacion determinara el tamafio de la
vecindad, de modo que hay que escogerla cuidadosamente, en funcion del conocimiento que se

posee del problema, del sistema de representacion empleado y de la funcion de evaluacion.

4.4 ROBUSTEZ DE LA SOLUCION

Los mercados financieros son altamente dinamicos e impredecibles. Si usamos Programacion
Genética para encontrar una solucioén a un problema de inversion o financiacion, la solucion debe

ser robusta frente a las perturbaciones temporales presentes en los mercados [Yan07].

En lo que a un sistema bioldgico se refiere, la robustez es entendida como la propiedad que permite
al sistema mantener su funcionalidad frente a perturbaciones internas y externas [KitanoO1]. Sin
embargo, existe un gran debate en cuanto a como definir el concepto de robustez para el caso
particular de la aplicacion de técnicas de Computacion Evolutiva al campo de la prediccion y
optimizacion de problemas econdémicos. Algunos autores [Soule02] [Soule03] vienen a utilizar lo
que se puede traducir como robustez genotipica y se refieren a la insensibilidad de la funcion de
‘fitness’ de un individuo concreto frente a perturbaciones procedentes de los operadores genéticos.
Ante escenarios muy dinamicos, donde incluso la propia funcion de ‘fitness’ puede evolucionar con
el tiempo, la busqueda de este tipo de robustez puede implicar la penalizaciéon incorrecta a
individuos que estan ajustandose a la propia dindmica del sistema, al confundirlo con una
variabilidad asociada a algin tipo de ruido, producido por alguno de los operadores genéticos.
Otros autores consideran lo que en ocasiones viene a denominarse robustez fenotipica o
generalizable [Branke98] [Tsutsui97], referida a la insensibilidad de la funcion de ‘fitness’ frente a
las fluctuaciones en los parametros de los individuos y frente al ruido presente en la funcioén de
‘fimess’. En el caso particular del dominio financiero, considerar esta definicion de robustez es
sumamente arriesgado, ya que se trabaja bajo el supuesto de que las fluctuaciones o ruido proceden
de una distribucion invariante en el tiempo, que es conocida y con valores pequefios. Sin embargo,
la realidad del ambito financiero nos habla de tremendas y bruscas fluctuaciones y, en ocasiones,

ligadas a un espacio temporal [Yan07]. Existe otra dificultad, ésta radica en la dificultad de separar
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en la practica, el ruido de lo que no lo es, dentro, por ejemplo, del estudio y prediccion de un indice

bursatil concreto.

Concretando mas y referenciando a [Yan07], las definiciones de robustez pueden ser divididas en
dos categorias:

1. Robustez frente a cambios internos (robustez genotipica): la robustez es entendida

como la resistencia del modelo frente a los cambios intrinsecos a los operadores de

cruce y mutacion.

2. Robustez frente a cambios externos (robustez fenotipica): en este caso existe un

amplio abanico de conceptos sobre el uso de la palabra robustez.

a. Robustez, como la habilidad para generalizar (entendiendo generalizar como la
posibilidad de realizar un aprendizaje simbdlico o conexionista), que estd

presente en los programas que emplean Programacion Genética.

b. Robustez, como la cualidad que permite mantener la calidad del modelo frente

a perturbaciones en el entorno.

c. Robustez, como la habilidad de autorreparacion del individuo cuando sufre

dafios en el fenotipo.

En [Yan07], se considera la robustez como la cualidad que permite al modelo generar soluciones
que obvian las perturbaciones que proporciona (que surgen del) el entorno. La forma de medir la
robustez es la siguiente: el error que se produce en la prediccion, tendra que ser mas 0 menos
estable en todas las evaluaciones; si el modelo generado comienza a producir soluciones muy
precisas mezcladas con otras con un margen de error alto, el sistema no serd robusto. En este caso,
en el periodo de entrenamiento se trabaja con una gran variabilidad de escenarios, cada uno con
una cualidad particular (mercado alcista, mercado bajista, mercado volatil). El objetivo es simular
la evolucion de un ‘Hedge Fund’ (producto financiero con cualidades especiales que podria
traducirse como Fondo de Proteccidn). Los mejores individuos de cada ejemplo, son la pieza base
para generar la prediccion final. Por tanto y como conclusion, la creacion de diversos escenarios de
entrenamiento, junto con la variabilidad de varios escenarios de test, puede ayudar a elevar el grado
de robustez del sistema. La consideracion de la volatilidad presente en el modelo econdmico, se

puede convertir en otra pieza clave para lograr soluciones robustas.

Trabajaremos el concepto de robustez para nuestro modelo en sintonia con las conclusiones del
parrafo anterior. Sin embargo, precisaremos realizar un enfoque muy particular atendiendo a las
caracteristicas y necesidades del problema que nos hemos planteado como objetivo de estudio de

esta investigacion.
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4.5 ALGORITMOS EVOLUTIVOS MULTI-OBJETIVO (MOEAS)

Después de los primeros estudios pioneros sobre MOEAs que aparecieron hacia mitad de la
década de los 80 [Schaffer84], [Schaffer85], [Fourman85], se propusieron diferentes
implementaciones de MOEAs entre los afios 1991-1994 [Kursawe91], [Hajela92], [Fonseca93],
[Horn94], [Srinivas95].

Algunos investigadores indican que la biisqueda y la optimizacion multi-objetivo son un tipo de
problemas que los AEs son capaces de afrontar mejor que otras estrategias heuristicas de
busqueda [Fonseca95], [Valenzuela97]. Aunque esta afirmacion debe ser calificada teniendo en

cuenta los teoremas sobre optimizacion “no free lunch” [Wolpert97]

Para una profundizacion de las diferentes técnicas que existen de MOEAs se pude acudir a
[Fonseca95], [Tamaki96], [Horn97], [Lis97], [Laumanns98], [Veldhuizen98b], [Deb99],
[Coello99], [Coello00], [www-Coello]. Un estudio comparativo los primeros MOEAs aparece

en [Zitzler99], [Zitzler00].

Los MOEAs han sido aplicados sucesivamente y con éxito a diferentes problemas multi-
objetivo [Ishibuchi96], [Cunha97], [Valenzuela97], [Fonseca98b], [Parks98]. Algunos
investigadores han profundizado en temas particulares de la busqueda multi-objetivo evolutiva,
como son la convergencia hacia el frente 6ptimo Pareto [Veldhuizen98a], [Rudolph98], los

nichos [Obayashi98] y el elitismo [Parks98], [Obayashi98], [Everson02].

También se ha presentado un modelo unificado que intenta englobar todos los MOEAs

[Laumanns00].

Algunos de los MOEAs més conocidos son:

- Vector-Evaluated Genetic Algorithm (VEGA): Propuesto en [Schaffer85] tiene su
principal innovacion en el procedimiento para realizar la seleccion. VEGA
considera una poblacion de N individuos con k objetivos, una seleccion por torneo
de N/k individuos es realizada para cada funcién objetivo. De esta manera, k
subpoblaciones son creadas, de forma que cada una de ellas contiene los N/k
mejores individuos para una funcion objetivo k. A continuacion, las subpoblaciones
son mezcladas y se aplican los operadores de cruce y mutacion.

- Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA): En 1993 Fonseca y Fleming
[Fonseca93] propusieron el método MOGA. Este utiliza la nocién de dominancia
para la evaluacion del desempefio de los individuos basandose en el calculo de
rangos de Fonseca y Fleming.

- Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA — NSGA 1I): Creado en 1994

por Srinivas y Deb [Srinivas94] busca en toda la poblacion los individuos no
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dominados. En la segunda version (NSGA — II) presentada en el afio 2000 por Deb
[Deb00] de conservan los mejores individuos de cada generacion. Este método es
elitista, sin embargo y en ocasiones, puede eliminar soluciones Pareto 6ptimas y
dejar soluciones que si bien son soluciones no-dominadas en la poblacion en curso,
no son Pareto 6ptimas.

- Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA): Introducido por Zitzler y Thiele
en [Zitzler00] usa el criterio de dominancia para el célculo del fitness y la seleccion
de los individuos. Emplea un archivo como almacén de soluciones no dominidas.
Este algoritmo es mejorado en 2001 (SPEA2) introduciendo una técnica para la
estimacion de la densidad y un método para truncar el archivo que acumula las
soluciones no dominadas.

- Reference point based — NSGAII (R-NSGAII): Propuesto por Deb et al. [Deb07],
introduce preferencias del decisor reflejadas como uno o varios puntos de
referencia.

- Reference Direction based — NSGAIl (RD-NSGAII): Propuesto en 2007 por Deb y
Kumar [Deb07], se inspira en el método interactivo direccion de referencia para
optimizacion multi-criterio de Korhonen y Laakso [Korhonen96]. EI método puede
modificarse para considerar multiples vectores direccion de referencia
simultaneamente, de ésta forma, multiples soluciones segun cada direccion de

referencia podrian ser encontradas.

4.6 PARALELIZACION DE LOS ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Como se ha explicado en el apartado 4.2, la técnica MOTION | sugiere una paralelizacion del
proceso de optimizacion en ciertos casos. Por eso se describen en estos apartado a modo de
informacion genérica, los dos métodos de paralelizacion mas empleados: la paralelizacion en
anillo de un algoritmo distribuido y la paralelizacion maestro-esclavo (‘Master-Slave’) para un

algoritmo paralelo. Una descripcion mas completa de ambos métodos aparece en [Canti99].

Los AEs paralelos son implementaciones paralelas de AEs secuenciales sobre varios
procesadores. Esto se hace para acelerar la ejecucion del proceso. Al multiplicar el nimero de
procesadores por p, el tiempo que emplean en encontrar una solucioén viene dividido por kK * p

con k >1 [Lanchares95].

Cuantos mas individuos diferentes se seleccionen al azar inicialmente, mayor es la probabilidad
de elegir un cromosoma cuyos genes sean proximos a la solucion, y por tanto parece que se
llegara a ésta antes. Pero el beneficio no crece indefinidamente con el tamano de la poblacion.
Ademas, hay que tener en cuenta que manejar un volumen de datos mayor, incrementa en

exceso el tiempo de calculo [Bradwell99], [Cantt99].
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La utilidad de este tipo de paralelizacion es que una vez conocida la estructura del programa,
son pocos los cambios que hay que realizar para que el programa sea ejecutado por varios
procesadores, y no como en un algoritmo distribuido en el que hay que establecer en primer
lugar la estructura de comunicacién mas o6ptima y que por lo general implica introducir cambios

sustanciales en el programa.

En la ejecucion de un GA, la parte del mismo qué mas tiempo requiere es la que se encarga de
evaluar los individuos y hallar el valor de la funcion objetivo para cada uno de ellos. También
consume bastante tiempo la ordenacion de los mismos, que se realiza por el método de la

burbuja, pero nos centramos en la evaluacion, que es mucho mas importante.

La evaluacion de los individuos es una operacion que tiene lugar muchas veces a lo largo del
desarrollo del AE. Aparte de la evaluacion inicial, hay que tener en cuenta que si se sustituyen
M individuos en cada generacion, es necesario evaluarlos, luego se tienen tantos calculos de la
funcion objetivo como nimero de sustituciones por numero de generaciones haya. Ademas, en

caso de algoritmos meméticos con busqueda local se realizan mas evaluaciones.

Lo que si se puede acelerar es cuando se quiere calcular la funcion objetivo de un conjunto de
individuos, en cuyo caso puede hacerse que cada procesador evalie un nimero n de individuos,

de modo que al realizarse varias evaluaciones a la vez el tiempo consumido sera mucho menor.

El método de paralelizacion puede entenderse como una organizacion tipo maestro-esclavo, ya
que habra un Unico procesador ejecutando el algoritmo al completo (maestro), y cuando llegue
el momento de calcular la funcion objetivo para varios individuos, repartira el trabajo entre un
grupo de procesadores (esclavos) que se encargaran de realizar simultaneamente cada uno un
conjunto de operaciones, cuyos resultados comunicaran al procesador central. La forma de esta
comunicacién es simple, debido al compartimiento de memoria, ya que se establece qué
variables del tramo paralelizado son compartidas (y todos los procesadores pueden acceder a
ellas) y cuales son locales o privadas, para las que se reserva un espacio de memoria diferente

para cada hebra.
Los AEs maestro-esclavo resultan importantes por varias razones [Canti99]:

1. Exploran el espacio de busqueda exactamente del mismo modo que lo hace el AE en
serie, con lo cual las directrices de disefio para un AE en serie son aplicables

directamente.
2. Esta topologia resulta muy sencilla de implementar.
3. En muchos casos consiguen una mejora sustancial en la ejecucion.

Sin embargo hay que tener en cuenta también el inconveniente que puede suponer el coste de las

frecuentes comunicaciones que se requieren.
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La topologia es un factor fundamental en el rendimiento de un AE paralelizado ya que
determina la velocidad con que una buena solucion se propaga de una subpoblacion al resto. Si
la topologia tiene muchas conexiones entre las subpoblaciones las buenas soluciones se
transmiten rapidamente de una poblacion a otra. Por el contrario, si las poblaciones tienen poca
comunicacion entre ellas las soluciones se extienden mas lentamente, permitiendo la aparicion
de varias soluciones y una evolucion mas aislada de cada grupo. Estas distintas soluciones se
pueden utilizar posteriormente para generar individuos que superen a los obtenidos con una

convergencia mas homogénea [HidalgoO1].

4.6.1 ALGORITMOS EVOLUTIVOS DISTRIBUIDOS

Los AEs distribuidos tienen un conjunto de subpoblaciones que interactiian entre si. Cada una
de ellas lleva a cabo una busqueda independiente, y por lo tanto, se pueden implementar con un
solo procesador. La forma de actuar de un AE distribuido es aumentar la poblacion, dividirla en
varias subpoblaciones de pocos individuos y aplicar el AE sobre cada una de ellas. Los mejores

individuos obtenidos en cada poblacion se pasan a otra siguiendo algun tipo de orden.

La gran ventaja de los AEs distribuidos es que se pueden implementar sobre arquitecturas

paralelas, como los sistemas MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data Stream) [Stallings06].

La estructura de anillo permite comunicar las subpoblaciones (fig.4.1). Cada poblacion envia el
mejor de sus individuos a la poblacion vecina. Puede hacerse en un unico sentido de flujo, o en

los dos sentidos (como representa la figura 4.2).

Transferencia del

mejor individuo.

Figura 4.2. AE distribuido en anillo.

4.6.2 PARALELIZACION EN ANILLO

Si lo importante es elegir muchos individuos diferentes, podria hacerse que cada procesador

eligiera una poblacion de tamafio N al azar y que ejecutara el algoritmo con ella. Si se emplean
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M procesadores, el nimero de posibles soluciones que se probarian, seria M veces mayor que
con un solo procesador: N*M. La poblacion efectiva es, por tanto, mucho mayor, aumentando
de forma indirecta el nimero de individuos. Pero este aumento no se consigue a costa de un
mayor tiempo de ejecucion, ya que como todos los algoritmos se van a ejecutar a la vez, el

tiempo total de calculo va a ser igual que el que se tendria si s6lo se ejecutara un algoritmo.
Poblacion efectiva = Numero de individuos * Nuimero de procesadores

Debe existir una comunicacion entre los procesadores, para que los beneficios encontrados por
un proceso puedan transmitirse a los demas. Aunque no se esté considerando toda la poblacion
en su conjunto para aplicar los operadores de cruce y mutacion, las mejores soluciones
encontradas si seran conocidas por todos los procesadores, afiadiendo cada uno una pequefia

variabilidad en ellas.

De nuevo puede hacerse una analogia con las poblaciones biologicas, considerando diferentes
pueblos que viven en regiones separadas. Cada cierto tiempo se envia una copia’ del mejor
individuo de cada pueblo a los demas, permitiendo que todos los pueblos conozcan los mejores
genes existentes en la actualidad, permitiendo que mejoren su raza. Al mezclarse los genes del
mejor individuo con los genes de los habitantes de cada pueblo puede resultar un individuo ain
mejor. Por lo que aunque no estrictamente, si se estd manejando una poblacion mucho mas

grande que si solo existiera un pueblo, aumentando la diversidad genética.

Consideraremos los procesadores dispuestos en un anillo logico, en el que cada procesador esta
conectado a sus dos vecinos. Cada uno de ellos estard ejecutando el mismo algoritmo con
distinta poblacion, y cada cierto tiempo se transmitiran los genes de su mejor individuo a sus

dos vecinos.

JF

Figura 4.3. Secuencia de envio de una solucién éptima hallada en el procesador A al resto de
los procesadores del anillo.

Cada procesador recibe dos cromosomas cada vez, el mejor del procesador de su izquierda y
el mejor de su derecha, y los incorpora en su lista de individuos, sustituyendo a los dos

peores. A continuacion los ordena, y si los recibidos son buenos pasaran a encabezar la lista,

transmitiéndose la siguiente vez como mejores individuos.
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En nuestro algoritmo la transmision del mejor individuo se realiza una vez cada numero
determinado de generaciones G, y se tiene la garantia de que un 6ptimo se ha transmitido a

los M procesadores utilizados en el siguiente nimero de generaciones:
Numero de generaciones en transmitir un 6ptimo = G *M /2

Supongamos un ejemplo con 8 procesadores (fig. 4.3), en el que el procesador A encuentra una
solucion muy buena y se la va transmitiendo a sus vecinos cada 100 generaciones. El ultimo en

percatarse de su existencia es el procesador E, que se entera a las 400 generaciones

Si en el ejemplo se considera que el algoritmo se ejecuta 10000 generaciones, da tiempo a que

se transmitan las 25 mejores soluciones a lo largo de la vida del algoritmo.

4.6.3 CLASIFICACION SEGUN LA GRANULARIDAD DE LAS PARALELIZACIONES

Para paralelizar una aplicacion es necesario contar con un lenguaje o biblioteca que brinde las
herramientas necesarias para esto. Dependiendo de la herramienta con que se cuente, se
particionara el cddigo en piezas para que se ejecute en paralelo en varios procesadores. De de

aqui surge el término de granularidad.

Granularidad es el tamafio de las piezas en que se divide una aplicacion. Dichas piezas puede

ser una sentencia de codigo, una funcidn o un proceso en si que se ejecutaran en paralelo.
Granularidad es categorizada en paralelismo de grano fino y paralelismo de grano grueso.

De grano fino es cuando el codigo se divide en una gran cantidad de piezas pequefias. Es a un
nivel de sentencia donde un ciclo se divide en varios subciclos que se ejecutaran en paralelo. Se

le conoce ademas como Paralelismo de Datos.

De grano grueso es a nivel de subrutinas o segmentos de codigo, donde las piezas son pocas y

de computo mas intensivo que las de grano fino. Se le conoce como Paralelismo de Tareas.

El paralelismo de grano grueso se presenta cuando en la aplicacion se detectan tareas
independientes y estas se ejecutan como procesos independientes en mas de un procesador. Este
esquema es comun en las aplicaciones de Productor/Consumidor, Lector/Escritor,
Maestro/Esclavo y Cliente /Servidor. En los modelos de Memoria Distribuida (paso de
mensajes) solo se implementa paralelismo de grano grueso. En la paralelizacion realizada en

esta tesis se emplea un paralelismo de grano grueso.

El paralelismo de grano fino y grueso se puede presentar en sistemas de memoria compartida

s6lo que el de grano grueso es mas complicado de programar que el de grano fino.
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4.6.4 MESSAGE PASSING INTERFACE (MPI)

MPI ( Message Passing Interface) [Aoyama99] es un Interfaz estandarizado para la realizacion
de aplicaciones paralelas basadas en paso de mensajes. El modelo de programacion que subyace
tras MPI es MIMD (Multiple Instruction streams, Multiple Data streams) aunque se dan
especiales facilidades para la utilizacion del modelo SPMD ( Single Program Multiple Data),
un caso particular de MIMD en el que todos los procesos ejecutan el mismo programa, aunque

no necesariamente la misma instruccion al mismo tiempo.

MPI es un Interfaz estandarizado para la realizacion de aplicaciones paralelas basadas en paso
de mensajes. MPI es, como su nombre indica, un interfaz, lo que quiere decir que el estandar no
exige una determinada implementacion del mismo. Lo importante es dar al programador una
coleccion de funciones para que €ste disefie su aplicacion, sin que tenga necesariamente que
conocer el hardware concreto sobre el que se va a ejecutar, ni la forma en la que se han

implementado las funciones que emplea.

MPI ha sido desarrollado por el MPI Forum, un grupo formado por investigadores de

universidades, laboratorios y empresas involucrados en la computacion de altas prestaciones.

MPI esta especialmente disefiado para desarrollar aplicaciones SPMD. Al arrancar una
aplicacion se lanzan en paralelo N copias del mismo programa (procesos). Estos procesos no
avanzan sincronizados instruccidon a instruccion sino que la sincronizacion, cuando sea
necesaria, tiene que ser explicita. Los procesos tienen un espacio de memoria completamente
separado. El intercambio de informacidn, asi como la sincronizacion, se hacen mediante paso de
mensajes. Se dispone de funciones de comunicacion punto a punto (que involucran solo a dos
procesos), y de funciones u operaciones colectivas (que involucran a multiples procesos). Los
procesos pueden agruparse y formar comunicadores, lo que permite una definicion del ambito

de las operaciones colectivas, asi como un disefio modular.
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4.7 AE DISENADO EN LA PRESENTE TESIS: MOEASI-II

En el ano 2002 se presenta la implementacion de la utilidad para Matlab EVOCOM 2.0
[Besada2002]. Un ‘toolbox’ para la implementacion de MOEAs en Matlab. El modelo tedrico
subyacente a esta herramienta se culmina en el afio 2004 en la tesis doctoral [Fernandez 2004]
donde se introduce el algoritmo evolutivo Multi-Objective Evolutionary Algorithm with
Superindividual (MOEASI).

El ‘toolbox’ EVOCOM 2.0 ha sido escogido como punto de partida (puesto que ha sido preciso
modificar el codigo en algunos aspectos) para implementar el MOEA que pretende resolver el
problema planteado en esta tesis por las siguientes razones:

1. Se pretende estudiar el alcance y recorrido de la presente herramienta ya que no ha sido
masivamente empleada. De esta forma, se puede considerar si procede con el estudio y
evolucion posterior del software o, por el contrario, ha sido ampliamente superado por
otros algoritmos mas recientes como puede ser NSGA-II [Deb00].

2. EVOCOM 2.0 permite trabajar con el software de computacion matematica MATLAB.
Esto permite aprovechar la versatilidad y capacidad de calculo de esta aplicacion.
Ademas, EVOCOM 2.0 esta disponible sin coste.

3. La codificacion de individuos es muy flexible, se permite que un cromosoma pueda
estar compuesto por genes de diferentes tipos. Ademas, se puede trabajar con un
nimero de genes variable para cada individuo, de tal forma que de una generacion a
otra pueda cambiar el nimero de genes del individuo. Asi, el nimero de genes puede

ser también un factor a optimizar.

A continuacion, se expone el modelo tedrico en el que se basa la herramienta asi como las
distintas modificaciones que se han realizado al esquema original con el fin de mejorar su

rendimiento.

4.7.1 EL ORIGEN: MULTIOBJECTIVE EVOLUTIONARY ALGORITHM WITH
SUPERINDIVIDUAL (MOEASI)

El problema resuelto en esta tesis presenta una gran complejidad, lo que requiere el empleo de
un algoritmo evolutivo flexible y versatil, capaz de emplear diferentes estrategias. A este
algoritmo se le ha bautizado como MOEASI-II haciendo referencia a su naturaleza multi-
objetivo, a la inclusion del operador Superindividuo y a su version precedente MOEASI. Se

trata, por tanto, de un AE memético.

El MOEASI fue desarrollado a partir del MOEA ideado por Fonseca y Fleming [Fonseca98a],

quienes propusieron un procedimientos por rangos (“ranking”) basado en los conceptos del
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frente de Pareto [Fonseca93], en el cual el rango de un individuo es igual al nimero de
soluciones que en la poblacion dominan a dicho vector de decision. Se afiadié al algoritmo la
posibilidad de emplear elitismo, es decir, que conserva los mejores individuos para la siguiente

generacion, aumentando o no el tamafio de la poblacion de generacion en generacion.

El MOEASI original es un algoritmo memético o hibrido, puesto que incluye un operador que
puede realizar una busqueda local, o trabajar como operador reparacion, el operador
Superindividuo. La novedad de dicho operador es que no tiene como unico fin el facilitar al
algoritmo la salida de oOptimos locales. Aplicandolo unicamente al final de un namero
determinado de generaciones al que se denomina época, permite la inclusion de conocimiento
en el algoritmo, pero manteniendo la diversidad de la poblacion, que es renovada de este modo

al final de cada época.

El Superindividuo permite poder emplear tamafios de poblacion pequefios, reduciendo asi el
tiempo de ejecucion y evitar la convergencia prematura ya que el Superindividuo supone, en
muchos casos, un salto notable en el valor de la funcion objetivo. Por todo ello se consigue una

convergencia mas rapida del AE hacia el 6ptimo global.

El MOEASI es un algoritmo evolutivo que permite elitismo y la inclusion de inmigrantes con la
consecuencia logica de la variacion en el tamafio de la poblacion. Las probabilidades aplicadas
para el cruce y mutacion se han obtenido de investigaciones previas. Sin embargo y dado que
estos parametros pueden depender del problema, se han ejecutado varios experimentos
cambiando el valor de las probabilidades de cruce y mutacion con el fin de comprobar la

1doneidad de los valores iniciales.

El operador de seleccion emplea el método de la ruleta. Se provee un operador de busqueda
local que se ejecuta ciclicamente con el fin de mejorar las soluciones obtenidas, evitando los
optimos locales e introduciendo diversidad en la poblacion [Fernandez04]. A pesar de que el
tamafio de la poblacion puede ser variable si se admiten inmigrantes, se fija este tamafio en 10

en base a trabajos previos [Harik99] [Fernandez04].

El algoritmo permite establecer un rango [a, b] de valores posibles para los distintos parametros
de los genes. Si en algiin momento del proceso un valor cae fuera de este rango se ejecuta una
funcion de reparacion que convierte el valor rebelde aleatoriamente a un valor ubicado dentro
del rango de referencia. Esta funcion de reparacion ha sido mantenida en la version
MOEASI-II.

4.7.2 MODIFICACIONES AL ALGORITMO ORIGINAL: MOEASI-II

En los ultimos anos ha habido una gran proliferacion de trabajos dedicados a la optimizacion

multi-objetivo, apareciendo técnicas de gran aceptacion y difusion como los algoritmos NSGA -
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I y SPEA2. El estudio de los trabajos existentes nos da ideas para mejorar el MOEASI
propuesto en [Fernandez2004] con la intencion de mejorar la convergencia hacia el frente de
Pareto, encontrar el mayor nimero posible de soluciones pertenecientes al frente de Pareto
[Bagchil999] y disminuir el tiempo de ejecucion del algoritmo. Todo esto se pretende hacer
preservando la diversidad de la poblacion y evitando los 6ptimos locales. Para el problema aqui
planteado, el proceso de decision tiene lugar finalizada la busqueda por parte del algoritmo
evolutivo. Las técnicas que trabajan a posteriori intentar explotar las posibilidades de los AEs
para producir elementos del frente de Pareto. Eso se puede hacer a través de mecanismos
cooperativos a incorporando el concepto de dominancia de Pareto en el operador de seleccion

del algoritmo evolutivo.

Aunque los teoremas No Free Lunch [Wolpert1995] indican que no se puede probar que un
MOEA concreto sea mejor que el resto para todos los problemas, el uso de test y otras medidas
de efectividad evidencia que algunos MOEAs son mas efectivos que otros para cierta clase de

problemas [Baital995].

Uno de los objetivos que nos planteamos es modificar el MOEASI con el fin de lograr una
asignacion de ajuste basada en el frente de Pareto que permita:

1. Identificar los vectores no dominados de la poblacion.

2. Mantener la diversidad evitando la pérdida de buenas soluciones.

3. Con esto, se espera que el algoritmo guie la busqueda hacia el frente de Pareto y genere

puntos del mismo.

Este objetivo se ha conseguido insertando las siguientes modificaciones en el algoritmo
original:

1. Para preservar la diversidad a través del elitismo se ha introducido en el algoritmo una
variable nueva de tipo “archivo” que, incrementando el tamafio de la poblacion,
almacena las nuevas soluciones no dominadas que se van encontrando. De esta forma,
evitamos que una solucién no dominada desaparezca de la poblacion.

2. Se ha redisefiado la asignacion de ajuste de cada individuo basada en rangos y en la no
dominancia de las diferentes soluciones [Fonsecal993] con el fin de hacerla compatible
con el archivo anterior de soluciones no dominadas. La aparicion de una nueva
solucion, exige el reajuste de las soluciones almacenadas en el archivo puesto que esa
nueva solucion puede ser dominar a soluciones del mismo y por tanto procede su
eliminacion. Al inicio de cada generacion, todas las soluciones del archivo se afiaden a
la poblacion. Al final de la generacion se actualiza el archivo.

3. Se modifica el Superindividuo con el fin de acelerar la convergencia hacia el frente de
Pareto y, al mismo tiempo, buscar su activacion de una forma no aleatoria, sino cuando

su ejecucion sea recomendable en funcion de la evolucion del conjunto de soluciones.
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La modificacion del Superindividuo evita que el algoritmo converja a zonas concretas del

espacio de busqueda reduciendo la diversidad del espacio de soluciones.

Describiendo el problema con detalle y suponiendo que tenemos el siguiente problema de

optimizacion:
Min (fi(x), f2x), ....., fa(X)) (4.10)

donde f;, 5, ... fy son los diferentes objetivos y Xo es la mejor solucion encontrada en la

—>

poblacion o una soluciéon no dominada encontrada al azar. Podemos considerar el vector vV de

Xo @ X;, donde X; es la solucion i de la poblacion, calculandolo como sigue:

V= , , (4.11)
” Xo = X; || || Xo = X || || Xo = X; ”

" (| CHERNCOINNRACH R AT |fn<xo>—fn<xi>|J

Donde i € {1,.., I}, | es el tamano de la poblacion menos uno (hay que contabilizar la solucion Xo)
y | Xy =X | es la distancia topologica de la solucién O a la solucién i:
En el MOEASI-II:

Xo es la mejor solucion encontrada en la poblacion o una solucién no dominada seleccionada al

azar.
Xo = (Xo1, X0z ---, Xok), K nimero de genes del individuo.
X; es la solucion i de la poblacion.

Xi = (Xii, Xi2, ..., Xix), K numero de genes del individuo.

|| Xo = X; ” = \/(Xm - X11)2 + (X, - X12)2 o (X - Xlk)2 (4.12)

Siguiendo la politica de basada en rangos de Fonseca y Fleming, se ha considerado el objetivo
de maximizacion del beneficio (f;) como el objetivo prioritario. Viniendo determinadas el resto
de la prioridades por el orden de aparicion del resto de los objetivos. Asi, para analizar si se ha

caido o no en una zona concreta del espacio con el riesgo asociado a la diversidad de las

—>

soluciones, se estudian los valores obtenidos por el vector V y se comparan con unos valores

de referencia, dependientes del problema que se pretende resolver y que se pueden obtener a

—>

través de la experimentacion. Por ejemplo y suponiendo que interesa el analisis del vector vV al
completo para este estudio, se debe disponer de un vector de valores constantes (Cy, C,, ..., Cp)
que sera la referencia para determinar cuando la evolucion de una solucion a otra ha sido
significativa. Se considera que no habra sucedido esto si se da la siguiente condicion, y sera

necesario lanzar la ejecucion del Superindividuo (SI):
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| fz(xo)_ fz(xi)| | fn(XO)_ fn(Xi)|
o xl ON ek <C"J (4.13)

(| ACHERACT TP,

1
%o =X |

Paratodoi € {1,..,1}, | tamafio de la poblacién menos uno.

Por tanto y la hora de resolver este algoritmo para resolver un problema multi-objetivo se debe
proveer valores para el siguiente vector de constantes (C;, C,, Cs, C4, Cs, Cq, C7, Cg), estos
valores determinan la amplitud de la region en la que estan “atrapadas” las soluciones. En
nuestro caso, para buscar estos valores debemos fijarnos en el disefio de los objetivos para cada
indicador de minimizaciéon de riesgo VIX y minimizacidon de riesgo de tendencia, con
penalizacion basada en rangos y donde el control que se ejerce a través de los objetivos de
maximizacion de beneficios y minimizacion de 6rdenes del MACD. La desviacion tipica de los
valores obtenidos en los distintos riesgos sea muy baja, por lo que los valores correspondientes
del vector gradiente son infimos y no tiene sentido su consideracion. Se debe recordar aqui los
distintos objetivos considerados:

- f;: Maximizacion de beneficio MACD

- f,: Minimizacion de 6rdenes MACD

- f3: Minimizacion de riesgo de tendencia MACD

- f4: Minimizacion de riesgo VIX MACD

- fs: Maximizacion de beneficio RSI

- fs: Minimizacion de 6rdenes RSI

- f;: Minimizacion de riesgo de tendencia RSI

- fg: Minimizacion de riesgo VIX RSI

Seglin lo anterior y tras las correspondientes comprobaciones, se han considerado los siguientes

valores para el vector de constantes como aceptables:

- C; =0,
- C, =003
- Cz=w

- Cy=w

- G5 =0,1
- Cs =003
- Ci=w

- Cg=w

Como se ha explicado anteriormente, el SI original del MOEASI necesita un parametro o época
para su ejecucion. Los distintos valores que va tomando, se fijan a través de la observacion y

repeticion de experimentos. Con la técnica que incluye el algoritmo MOEASI-II las “épocas”
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del SI del MOEASI original dejan de ser necesarias, porque el algoritmo decide, analizando el
conjunto actual de soluciones, si corresponde o no lanzar el SI. Otro de los objetivos planteados
en la modificacion del SI propuesto en la primera version del MOESI es automatizar la cuantia
de los saltos a tomar, haciendo que este salto dependa de los valores almacenados en las

distintas soluciones. Para ello, se tienen en cuenta los siguientes calculos:
Med, = Mediana {Xos, X1s ..., Xis}
| tamafio de la poblacién menos uno, X;s hace referencia al gen s en el individuo i.

Desv; = Desviacion Tipica de los genes en la posicion S tomando como muestra toda la

poblacion. El algoritmo agrupa todas estas desviaciones tipicas en el vector REF_VALUE para su

uso posterior.

REF_VALUE = (Desvy, Desv,...., Desw) (4.14)
REF_Infs = {LIMIT_inf;, Med; - Desvs}
REF_Sups = {Med; + Desv;, LIMIT_sups, }
LIMIT_infs es el limite inferior de los valores permitidos para los distintos genes.
LIMIT_sups es el limite superior de los valores permitidos para los distintos genes.

Consecuentemente, la region de bisqueda queda establecida como:

Esp_busq = ([REF_Inf, REF_Sup,], [REF_Inf, REF_Sup,/,..., [REF Inf;.
REF_Supy])

(4.15)
Atendiento a la region de busqueda anterior podemos fijar los valores para el vector
Jump_Value:

Jump Value = (Randomize[REF_Inf, REF_Sup;],Randomize[REF_Inf,,
REF_Sup,/,..., Randomize[REF Inf, REF_Sup])

(4.16)

El procedimiento se explica con un ejemplo a continuacion. Cuando se concluye que procede el
lanzamiento del SI, se calculan las desviaciones maximas entre los distintos genes de toda la
poblacion. Por ejemplo y para algiin problema concreto que emplease codificacion de los genes

con numeros reales, supongamos que tenemos las soluciones
(12,26, 9, 100, 14,9, 50) y
(22,36, 11, 75, 22, 19, 90).
Seglin esto:

REF VALUE = (5, 5,5, 12.5, 4, 5,20)
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Donde, por ejemplo, el primer valor del vector (5) es consecuencia de calcula de desviacion
tipica de una muestra compuesta por el gen nimero uno de todos los individuos de la poblacion.
En el ejemplo, 5 es la desviacion tipica de una muestra de dos individuos tomando estos

individuos los valores 12 y 22 correspondientes al primer gen de todas las soluciones.
Las respectivas medianas entre todas las soluciones para cada gen serian:
Meds = (17, 31, 10, 87.5, 18, 14, 70)

Si como ejemplo consideramos el intervalo [5, 100] como el dominio valido para las soluciones
de todos los genes, por lo que el limite superior para todos los genes es 100 y el limite inferior

es 5, resulta:

REF_Inf={[5,17-51,[5,31-5],[5,10-5],[5,87.5-12.5], [5, 18 - 4], [5, 14 - 5],
[5,70-20]}

REF_Sup= {[17 + 5, 100], [31 + 5, 100], [10 + 5, 100], [87.5 + 12.5, 100], [18 + 4, 100],
[14 + 5, 100], [70 + 20, 100]}

Teniendo en cuenta REF_Inf y REF_Sup se van a buscar dos nuevos individuos que se
evaluaran para intentar mejorar a las soluciones actuales o aportar al sistema una nueva solucion
no dominada. Los valores (genes) del primer individuo se obtendran mediante aleatorizacion
uniforme en los distintos intervalos marcados en REF_Inf, de forma similar se busca el segundo
individuo pero empleando REF_Sup. Cada uno de los individuos obtenidos deben superar la
prueba de factibilidad, ya que, por lo menos en el caso concreto del problema planteado en esta
tesis, no todas las combinaciones de parametros son validas para los indicadores técnicos
empleados (tal y como se deduce de la definicion de cada indicador). Este proceso de busqueda
de individuos se puede realizar tantas veces como se desee, llamaremos Intentos a este
parametro. Consecuentemente, se ejecutaran un maximo de 2 * Intentos evaluaciones, maximo,
ya que pueden resultar individuos no factibles que no sea necesario evaluar. En las ejecuciones

realizadas para la presentacion de resultados se ha empleado el siguiente valor:
Intentos = 1.

Evaluados los nuevos individuos resultantes de la busqueda local, se pueden comparar con el
resto de soluciones incluidas en la poblacion. Se actualiza la poblacion segun las siguientes
reglas:
a) Si los nuevos individuos no son mejores que algiin elemento de la poblacion no se
tienen en cuenta y el proceso continia su camino.
b) Si los nuevos individuos (o uno de ellos) mejora a alguna solucion de la poblacion se
elimina la solucion dominada o mejorada. Este proceso se lleva a cabo con una

peculiaridad, para evitar convergencias locales (especialmente al inicio del proceso), el
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tamafio de la poblacion debe mantenerse tras la ejecucion del SI, esto significa que,
como mucho, s6lo se eliminaran dos soluciones de la poblacion para dar entrada a las

dos nuevas soluciones encontradas que mejoran a las que salen.

El nuevo MOEASI (que hemos llamado MOEASI-II) se resume en el algoritmo 4.1:

Alg. 4.1: MOEASI-II .

begin
Generar Poblacion Inicial
Generacion =0

Evaluaciones = 0

//En este archivo se almacena las soluciones dominadas

Crea Archivo (vacio);

//Para la condicion de parada ya que no conocemos el frente de Pareto del
//problema planteado en esta tesis
M = Méximo numero de generaciones

while Generacion <M do
Evaluacion de la poblacion.
//Anade a la poblacion las soluciones no dominadas almacenadas en Archivo
//el tamafio de la poblacion puede crecer

//Se hace después de la evaluacion para no tener que repetir la evaluacion de
//las soluciones, ya que también se guarda el resultado de la evaluacion

Incorpora Archivo a poblacion;

Ejecucidn del GA clasico.
Evaluaciones = Evaluaciones + poblacidn.tamafio

//Se ejecuta la técnica del gradiente para comprobar si procede el S|

if RecomendableSI(poblacion)
Creacion del Superindividuo (poblacidn).
Evaluaciones = Evaluaciones + Superindividuo.EvaluacionesSlI

end-if

Generacion ++

//Se actualiza el archivo, se incorporan las nuevas soluciones no dominadas q
//que hayan aparecido y se eliminan las que se hayan dominado

Actualiza Archivo (poblacion)
end-while
end

El pseudocddigo para el SI del algoritmo MOEASI-II puede ser el siguiente:
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Alg. 4.2: Sl para el MOEASI-II .

begin

Xo = MejorValor(poblacion)

//realizamos los calculos necesarios
Vector ref value = calculaRefValue (poblacion, xg)
Vector ref_inf = calculaRefInf (poblacion, x,)

Vector ref sup = calculaRefSup (poblacion, xg)

EvaluacionesSI= 0

for i=1 to Intentos do
nueva_solucion_Inf = Random (ref_inf);
nueva_solucion_Sup = Random (ref_sup);

if factible(nueva_solucion_inf)
evalua (nueva_solucion_inf);
EvaluacionesSl++;
//Se actualiza la poblacion segln proceda
actualizacién (nueva_solucion_inf, poblacidn);
end-if

if factible(nueva_solucion_sup)
evalua (nueva_solucion_sup);
EvaluacionesSl++
//Se actualiza la poblacidn segln proceda
actualizacién (nueva_solucion_sup, poblacion);
end-if
end-for

end

La combinacion de algoritmo evolutivo con una busqueda local como el nuevo SIy la inclusion

del elitismo, ha producido resultados que parecen prometedores.
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4.7.2.1 Tamaiio de la poblacion en el algoritmo MOEASI-I1

La diversidad introducida por el operador de busqueda local, el Superindividuo (SI), evita la
convergencia prematura en optimos locales, algo que puede suceder en poblaciones pequeiias.
El uso de poblaciones pequefias de individuos en un algoritmo evolutivo ha sido estudiado
también en (Coello and Pulido 2001). No obstante, y siendo este un asunto frecuente de debate,
se han realizado los correspondientes experimentos con el fin de validar la hipdtesis de que
incrementos en el tamafio de la poblacion del MOEASI no contribuyen a la mejora de los
resultados si se emplea un operador de busqueda local como el SI (modificado segln la nueva
version del MOEASI). Segun esto, se han realizado 20 ejecuciones seriales del problema multi-
objetivo objeto de esta tesis con una poblacidén inicial de 10 individuos durante 1000
generaciones, contabilizando los valores obtenidos en los distintos objetivos y calculando la
media. Estos resultados se han comparado con otras 20 ejecuciones del mismo problema con
una poblacion inicial de 100 individuos durante 100 generaciones para tener el mismo nimero
de evaluaciones. Las diferencias obtenidas no son estadisticamente relevantes pudiéndose

considerar equivalentes.

4.8 CODIFICACION CON ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Aqui se propone el uso de AEs para seleccionar los parametros de diferentes indicadores,
aunque la investigacion inicial se ha realizado tnicamente para el MACD y RSI. Se han
realizado varios experimentos que se explicaran con detalle en el proximo apartado. Todos los
experimentos se encuentran en uno estos tres casos en lo que respecta a la codificacion del
individuo:

Configuracién 1: Se trabaja s6lo con el MACD, ya sea en un entorno mono-objetivo o multi-

objetivo.
Configuracion 2: Se trabaja sélo con el RSI (mono-objetivo o multi-objetivo).

Configuracion 3: Se trabaja con ambos indicadores de tal forma que en la ejecucion para el dia
(si operamos con datos diarios) de hoy se puede aplicar una solucién no dominada basada en el
MACD y maiana el procedimiento nos dice que nos interesa aplicar una solucion no dominada
basada en el RSI. Lo que esta configuracion hace es capturar las ventajas de ambos indicadores

decidiendo en qué momento aplicar cada uno.

En cualquier caso y ante una aplicacion del MACD o del RS, el inversor debe seleccionar en
primer lugar el nimero de parametros a calcular para cada indicador. Se emplean 3 parametros
para el MACD y 2 para el RSL. Correspondientes a la media larga (MACD,), media corta
(MACDy) y senal de corte (MACDy) en el caso MACD, y nimero de periodos (RSI) y longitud
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de la media moévil para las bandas de referencia en el caso RSI (RSlggr). Para mas detalle se

puede acudir al capitulo 1 de la presente tesis. Todos los genes son niimeros naturales.

Pero hay algo mas, cuando se tiene, por ejemplo, un indicador MACD con sus parametros, €ste
puede obtener resultados muy buenos en su aplicacion al historico de precios del Gltimo mes, y
un resultado muy malo si se aplica al historico de precios de los cinco ltimos afios. Como la
técnica aqui propuesta realiza una nueva optimizacion cada dia (si trabajamos con datos diarios)
lo mas habitual es que el MACD de ayer sea distinto del de hoy. En el enfoque tradicional
donde se trabaja con periodos de entrenamiento, la evaluacién de los resultados de un IT
concreto es sencilla, se calcula el rendimiento que produciria en todo el intervalo, que tiene un
principio y un final. La evolucién del AE consiste en localizar el IT que mejor beneficio
obtenga en dicho intervalo. En nuestro caso, el extremo final del intervalo es el tltimo dato
recibido. Pero, ;donde esta el inicio? Una opcion que facilita las cosas, es evaluar el IT sobre los
100 ultimos datos, algo que se propone en algunas obras de referencia como [Elder93] y
[Murphy99]. Sin embargo, en este trabajo se ha considerado necesario (y se ha demostrado
empiricamente) insertar otros dos genes en el individuo. Estos genes son MACDgyq y RSlevar que
representan el nimero de dias hacia atras (fijan por tanto el inicio del periodo de evaluacion, el
final es el ultimo dato que se ha recibido) sobre el que se debe evaluar el desempefio
(econdmico) del indicador, porque puede resultar que un indicador determinado esté
funcionando muy bien s6lo desde hace 15 dias y, por tanto tenga sentido su empleo aunque sus

resultados globales en los ultimos 100 dias no sean muy buenos.

Para cada uno de los genes solo se permiten valores dentro del rango [a, b]. Para fijar este rango
se ha acudido a la literatura existente [Elder93] y se han realizado varios experimentos
[Fernandez08] [Bodas-Sagi09] que demuestran que un rango mas amplio no solo no contribuye
a mejorar las soluciones sino que ralentiza la ejecucion de los experimentos al tener que trabajar
con medias moviles mas largas. Los detalles se expondran en proximos apartados. En este punto
se debe recordar que el MOEASI-II conserva la funcién de reparacion que ya implementa su

precursor.

Las tabla 4.3, 4.4 y 4.5 representan un ejemplo de cromosoma en las configuraciones 1, 2 y 3

respectivamente. Todos los genes deben ser numeros naturales.

Tabla 4.1. Ejemplo de configuraciéon 1 del individuo (sélo MACD)
MACD

Gen 12 26 9 100

¢ Qué es? MACD, MACD, [MACD.; MACDya
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Tabla 4.2. Ejemplo de configuracion del individuo (sélo RSI)

RSI

gen 9 70 100

¢ Qué es? RSI, |RSlger |RSleval

Tabla 4.3. Ejemplo de configuracion del individuo (RSI + MACD)

MACD RSI

gen 12 26 9 100 9 70 100

¢Qué es? MACD, |[MACD, IMACD, IMACDea [RSI; |RSlger [RSleva

Para la implementacion de los experimentos con el algoritmo MOEASI-II se ha utilizado
Matlab. Las probabilidades de los operadores de cruce y mutacion estan acorde con
investigaciones previas [Coello00][Fernandez04 ][ Schafter89]. El tamafio de la poblacion puede
ser variable, admitiendo inmigrantes, aunque habitualmente se fija el nimero total de individuos
a 10 en base a trabajos previos [Allen99] [Murphy99] [Fernandez04] [Harik99] [Fernandez0S8]
[Bodas-Sagi09].

Se incluyen en la tabla 4.6 las caracteristicas principales del AE utilizado.

Tabla 4.4. Pardmetros del Algoritmo Evolutivo

NUmero de genes 7
Tamafio poblacién 10
Probabilidad 0.09
mutacion

Probabilidad cruce 0.8
Iteraciones 1000 generaciones

Los distintos objetivos estan empleados en el capitulo anterior. Evaluado el fitness, se emplea el
método de la ruleta para la seleccion de los individuos (probabilidad de la seleccion

proporcional al fitness).

Seglin se expone en el apartado 4.6.2, los objetivos considerados son:
- f;: Maximizacion de beneficio MACD
- f,: Minimizacion de 6rdenes MACD
- f3: Minimizacion de riesgo de tendencia MACD
- f4;: Minimizacion de riesgo VIX MACD

- fs: Maximizacion de beneficio RSI
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- fs: Minimizacion de 6rdenes RSI
- f;: Minimizacion de riesgo de tendencia RSI

- f3: Minimizacion de riesgo VIX RSI

Se debe recordar aqui que, por ejemplo, el objetivo 1 es el mismo que el objetivo 5
conceptualmente, lo que sucede es que, a la hora del calculo, las reglas del indicador MACD
son distintas de las reglas del indicador RSI, por ello nos ha sido mas sencillo separarlo y
tratarlo como objetivos independientes. Como trabajo futuro nos hemos propuesto la creacion
de un framework que recoja todo el trabajo realizado en esta tesis y que permitira incorporar

mejoras de este tipo.

Para el vector de constantes que decide cuando corresponde lanzar la busqueda local se emplean

los valores:

- Cp =0,
- C; =003
- C=w

- Cy=w

- G5 =0,
- Cs =003
- Cy=w

- Cg=m

4.8.1 CONSIDERACIONES DIVERSAS

Generalmente, y a la hora de trabajar con medias moéviles, se deben tener en cuenta las
siguientes consideraciones. Si se eligen dos medias moviles a muy corto plazo (de 5 a 8 dias) se
producen muchos cortes entre ellas. Esto provoca una estrategia muy activa que eleva
tremendamente los costes de transaccion. En tal caso, puede ocurrir también que se generen
muchas sefiales falsas debido al movimiento aleatorio del precio a corto plazo. Sin embargo,

tiene la ventaja de que genera sefiales tempranas.

Si se eligen dos medias moéviles a largo plazo (de 150 o 200 dias) provocarian la aparicion de

senales tardias en el tiempo.

Asi pues, existe un dilema entre el momento en que se generan las sefiales y los costes de
transaccion. Si se eligen medias moviles cortas se obtiene sefiales tempranas, pero por el
contrario, se generan altos costes de transaccion. Sin embargo, si se eligen medias moviles
largas los costes de transaccion seran bajos pero se generan sefiales tardias, lo que podria

provocar pérdidas de rendimiento ya que no se ha seguido la tendencia desde su inicio.
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Ademas, en el caso del MACD, se suelen emplear Medias Mdéviles Exponenciales, aunque
algunos expertos se decantan por otro tipo de media. La particular operativa que aqui se plantea,
con una actualizacion constante de los parametros cada vez que un nuevo dato entra al sistema,
hace pensar en la necesidad de evaluar correctamente los dos tipos de medias moviles mas
frecuentes, simple y exponencial (tanto para el MACD como para el RSI), para concluir de
forma satisfactoria y probada cual es la media movil mas adecuada a nuestra operativa. Por ello,
los resultados que se exponen se desglosaran en dos apartados correspondientes uno a los
resultados obtenidos empleando media moévil simple y otro a los resultados obtenidos

empleando media movil exponencial.

La eleccion de los parametros se viene haciendo de forma arbitraria. Sin embargo, trabajos
recientes [Neely97] [Allen99][Harik99] han utilizado técnicas de optimizacién, como las
proporcionadas por los algoritmos genéticos, para evitar el problema del fisgoneo de datos que
provocaba la eleccion arbitraria de los parametros de las reglas. No obstante, sus procedimientos

difieren y mucho de los avances planteados en esta tesis.

En el caso particular del presente trabajo, se realizara un doble analisis en cada caso analizado.
Por un lado, se realizara una ejecucion acotando el numero de datos historicos (rango de valores
que puede tomar cada gen) entre 5 y 100, se considerara en este caso que se trabaja dentro del
corto plazo. Por otro lado, se realizara otra ejecucion acotando el numero de datos historicos
entre 50 y 500, se considerara en este caso que se trabaja dentro del medio y largo plazo.
Consecuentemente, el procedimiento explicado en estas paginas justificara su utilidad como
herramienta de ayuda a la toma de decisiones para inversiones bursatiles tanto a largo como
medio y largo plazo. La ejecucion continuada del proceso asi como la experiencia del inversor
podran evidenciar, dependiendo de los valores analizados ¢ incluso dependiendo del momento
macroecondmico, si es necesaria la consideracion de ambos intervalos temporales (corto y
medio-largo). En los apartados correspondientes se comentaran y explicaran los resultados

obtenidos.

Para finalizar, destacar que se ha empleado una funcion histérica para gestionar todos los
individuos procesados y evaluados. Durante el proceso de optimizacion, se ha detectado que el
algoritmo propone, en ocasiones, la evaluacion de individuos que ya habian sido evaluados,
teniendo en cuenta que la evaluacion de los individuos supone en torno al 80% del tiempo total
del algoritmo (en el proximo capitulo se incidira en este punto), el historico evita evaluaciones

repetitivas permitiendo mejorar minimamente los resultados del proceso.
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4.9 CONCLUSIONES

Se ha presentado la técnica Multi-Objective Technical Indicator Optimization iNitiative |
(MOTION 1) para la optimizacion de parametros de indicadores técnicos bursatiles y asi obtener
recomendaciones de accion (comprar / vender / mantener) en inversiones en bolsa. Con esto se
establecen las bases teoricas para la implementacion de una herramienta de toma de decisiones
de inversion en los mercados financieros. La aportacion mas importante es la ejecucion del
proceso cada vez que hay una variacion en los datos historicos, esto supone un cambio de
actuacion en el marco actual de trabajo de entrenamiento — validacion (opcional) — evaluacion.
MOTIONI es una técnica que:

a. Permite la escalabilidad de la estrategia de inversion: se puede aplicar a una gran

variabilidad de mercados financieros e indicadores.

b. Es adaptable al usuario: permite elegir el MOEA que se desea emplear asi como

introducir nuevos objetivos o modificar los propuestos en este trabajo.

c. Realiza un proceso de optimizacion continuo por lo que se adapta mejor que otras

técnicas a la variabilidad de los mercados bursatiles.

Los MOEAs han presentado un amplio auge en los ultimos afios, ellos se ha debido a su eficacia
a la hora de resolver problemas de gran complejidad que deben considerar varios objetivos. La
paralelizacion de AEs permite mejorar el desempefio y la calidad de las soluciones encontradas

en un espacio de busqueda de dimensiones considerables.

Al partir del trabajo de [Fernandez 2004] se ha creado un nuevo algoritmo que se ha llamado
MOEASI-II. Se explica la configuracion que se ha realizado del algoritmo evolutivo para
proceder a la ejecucion del problema. Se ha empleado una funcion historica para gestionar todos
los individuos procesados y evaluados, lo que permite reducir el tiempo de coémputo. Los

resultados detallados se expondran en el proximo capitulo.
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En este capitulo se exponen los resultados experimentales obtenidos. Se han realizado tres tipos
de experimentos. En primer lugar se han comparado los resultados que la optimizacion de
parametros con AE produce frente a estrategias tipicas como Buy & Hold o el empleo del
MACD o RSI con sus parametros tipicos reflejados en la literatura. En segundo lugar, se han
contrastado los resultados que el empleo de la técnica MOTION | produce en compasion con
otros trabajos del area. Por ultimo, se proponen varios esquemas de paralelizacion con el fin de

ayudar a reducir el tiempo de coémputo.
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5.1 INTRODUCCION

Para validar la técnica MOTION | desarrollada en la presente tesis se han comparado los
resultados obtenidos mediante la aplicacion de esta técnica frente a estrategias tradicionales y

frente a los resultados conseguidos por otras técnicas.

Mas en detalle, la experimentacion de la primera fase de comparaciones tiene como objetivo
estudiar las diferencias de resultados entre las ejecuciones mono-objetivo y multi-objetivo,
comparar la técnica desarrollada en esta tesis con estrategias habituales como Buy & Hold
[Chen02] o MACD y RSI empleados con parametros tipicos y, por Ultimo, proponer algunos
esquemas de paralelizacion que permitan mejorar el desempefio de la ejecucidon para su
incorporacion a un posible sistema de operativa en tiempo real. La segunda fase de la
experimentacion tiene como objetivo comparar los resultados que produce la técnica aqui
desarrollada con los obtenidos por un trabajo de referencia en el drea que consigue, a su vez,
mejorar los resultados de investigaciones anteriores, nos estamos refiriendo al trabajo de

Lohpetch y Corne [Lohpetch11].

En la comparacion frente a estrategias tradicionales se ha empleado el historico de precios de
cierre diarios desde el 2 de enero de 1990 hasta el 1 de febrero de 2008 del indice Dow Jones
Industrial Average (DJIA). Este indice refleja el comportamiento de las acciones de las 30
compafiias mas importantes de los Estados Unidos y se puede descargar de [www-yahoo]. El
indice DJIA se ha escogido por su importancia (basta escuchar un noticiario econdémico) y por
la complejidad que entrafia su prediccion. En [Mantegna0O0] se concluye que la serie temporal
del indice DJIA es una serie temporal no redundante, en el sentido de que no se aprecian ciclos
de repeticién de informacion, este hecho es representativo de la complejidad del indice, ya que
la informacion asociada a la serie temporal no puede ser reducida o comprimida de forma mas
compacta. Dicho con otras palabras, todos los datos son imprescindibles. Otro trabajo [Li91], es
capaz de calcular el espectro de potencia (power spectrum) de la serie temporal del Dow Jones,
estableciendo un valor de P(f) = 1/f"*, muy cercano al valor de P(f) = 1/, tipico de las series de
camino aleatorio. Los datos del indice Standard & Poor’s 500 (S&P 500) se han empleado para
la segunda fase de la experimentacion. Este indice recoge las 500 compaiiias mas grandes de los

Estados Unidos por capitalizacion.
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5.2 COMPARACION FRENTE A ESTRATEGIAS TRADICIONALES.

En esta primera fase y en todas las ejecuciones se ha trabajado con el software de computacion
matematica MATLAB [www-Matlab]. Para simplificar el proceso y en todos los experimentos
realizados, se considera que se debe empezar comprando y que no se puede volver a comprar
hasta que se haya cerrado la operacion de compra anterior. Esta tipologia de operaciones no
permitiria, por ejemplo, tomar prestadas acciones para apostar a la baja de un valor (vendiendo
al principio y comprando mds tarde a un precio menor que la venta que permitiria sacar un
beneficio aun pagando una prima por las acciones prestadas). El ajuste se calcula comparandolo
con el maximo beneficio posible, es decir, suponiendo la compra en los minimos y vendiendo

en los maximos.

Ademas, se comparan siempre los resultados proporcionados por la estrategia correspondiente
(MACD o RSI) con los parametros sugeridos con el algoritmo MOEASI-II, con el beneficio
que se obtendria de aplicar cada indicador con sus parametros tipicos, que resultan ser media
larga de 26 periodos, media moévil corta de 12 y como sefial la media de 9 periodos, en el caso
MACD (de forma comun, el MACD siempre se suele evaluar a 100 dias, mientras que el
MACD propuesto por un individuo generado por el AE, se evaluara para el intervalo que
indique el individuo), y 9 periodos con 70 periodos para la media mévil que marcara los
umbrales de la zonas de compra/venta, para el caso RSI, en este ultimo caso y ya que no hay un
consenso tan amplio como en el caso del MACD, para el nimero de dias a evaluar se evaluara
la estrategia segiin el niimero de periodos sugerido por el mejor individuo propuesto por el
algoritmo evolutivo para el analisis del periodo en estudio (el precio de cierre de inicio de la
evaluacion sera el ultimo dato menos el parametro RSl del mejor individuo segiin los valores

del objetivo 1).

En todos los casos, se realiza una segunda comparacion con la estrategia denominada ‘Comprar
y Mantener’ (Buy & Hold), elegida por su sencillez, asi como por su extendido empleo para la
evaluacion de estrategias de inversion [Chen02]. Esta estrategia supone comprar un valor al
principio de un periodo y mantenerlo hasta el final, momento en el que se vende. Un individuo
concreto del AE, marca un intervalo temporal que finaliza el ultimo dia del que se tienen datos y
comienza N cotizaciones hacia atrds. El beneficio Buy & Hold en este intervalo se asocia a

comprar al inicio del periodo y vender al final.

Ademas, en cada caso, se realiza la comparacion entre los resultados obtenidos con el uso de
medias moviles simples frente al uso de medias moviles exponenciales, de cara a evaluar cual es
el mejor procedimiento para la forma de operar que se sugiere. Es decir, aunque en las

respectivas formulas del MACD y RSI se indica que estos indicadores se calculan usando



5.2 Comparacion frente a estrategias tradicionales 163

medias moviles exponenciales, en este trabajo se ha evaluado qué resultados se obtienen si se

aplicase medias simples.

En esta primera fase de la validacion, las ejecuciones se han separado por bloques o subfases
segin el experimento que se haya llevado a cabo. Y en todos los casos se ejecuta el

experimento correspondiente sobre tres intervalos distintos, que son:
a. Intervalo 1: Del 23 de abril de 2004 al 6 de junio de 2004 (29 dias).
b. Intervalo 2: Del 15 de febrero de 2006 al 15 de marzo de 2006 (20 dias).
c. Intervalo 3: Del 10 de enero de 2008 al 1 de febrero de 2008 (16 dias).

Los datos mostrados se corresponden con las mediciones medias obtenidas entre los tres
intervalos. Ademas y como la ejecucion de un proceso de optimizacion con un AE tiene un
componente estocastico, cada ejecucion del MOEASI-11 se repite 20 veces, las soluciones no
dominadas de cada ejecucion pasan a formar parte de un fichero histérico de resultados. Al
final de todas las ejecuciones, la solucion no dominada que presente mayor valor del objetivo 1
(tanto por ciento de beneficio sobre beneficio maximo posible) es la seleccionada para pasar a
formar parte de los resultados estadisticos de evaluacion. Otras posibilidades de seleccion seran
probadas en trabajos futuros (seleccion aleatoria, menor riesgo VIX...). Puesto que el objetivo 1
es una medida porcentual que indica la eficiencia del indicador frente al 6ptimo posible s6lo

hace falta considerar la compra de una tedrica accion bursatil para realizar el calculo.

5.2.1 OPTIMIZACION MONO-OBJETIVO DE LOS PARAMETROS DEL MACD

La configuracion de los individuos en este experimento se refleja en la tabla 4.1. El objetivo es
evaluar si la optimizacion de los parametros del MACD con AEs mejora los resultados de las
estrategias tipicas como Buy & Hold o el MACD con los parametros (12, 26, 9). Para ello, se
calculan los mejores pardmetros para el indicador MACD dia a dia (porque se trabaja con datos
diarios en este experimento) en una optimizaciéon mono-objetivo a través del MOEASI-II que
contempla so6lo el objetivo 1 (maximo beneficio posible). La operativa consiste en comprar o
vender cuando el indicador con los parametros seleccionados para ese dia da una sefial de
compra o venta. De esta forma y para cada solucion obtenida (MACD y parametros) se puede
evaluar qué beneficio se habria conseguido al operar con ese indicador en el intervalo [a, b] que
finaliza en el dia que hacemos la ejecucion y comienza N dias atras, siendo N el nimero de
periodos que aparece en la codificacion del individuo (ver tabla 4.1) y que nos marca la longitud
del intervalo en el que tenemos que evaluar el IT. Este resultado se puede enfrentar al que se
hubiese conseguido operando en [a, b] con las estrategias tipicas mencionadas y concluir, por

tanto, si es prometedora la técnica planteada en esta tesis.
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Ademas y con el fin de estudiar diferentes estrategias, se han evaluado los resultados producidos

por diferentes configuraciones, en este caso cada configuracion consiste en el uso de una MMS

o una MME (con esto podemos comprobar qué media movil se adapta mejor a la técnica

planteada) y en la fijacion de un intervalo concreto como posibles valores de los genes, dos son

los posibles intervalos que hemos considerado en la configuracion: [5, 100] y [5, 500], trabajos

en el area como [Elder93], [Taylor92] o [Fernandez08] demuestran que el uso del MACD con

medias moviles de longitud menor que 5 o muy grandes no son eficientes. En todos los casos se

ha calculado la media del beneficio obtenido y la desviacion tipica de los mismos, se realizan 20

ejecuciones por cada dia en cada intervalo de estudio. En la grafica 5.1 se puede apreciar el

detalle de los resultados agrupando los datos de los tres intervalos.
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% de beneficio sobre beneficio maximo
(ejecucion mono-objetivo)

MACD, rango [5, 500] MACD, rango [5, 500] MACD, rango [5, 100] MACD, rango [5, 100]

y MMS y MME y MMS y MME

Figura 5.1. Objetivo 1 frente a desviaciones tipicas.

A continuacion se comentaran las cuestiones mas relevantes de los resultados obtenidos.

En lo que se refiere a los rangos y limites impuestos a los distintos genes del
cromosoma, los resultados demuestran que los mejores resultados del uso del
MACD se encuentran para los parametros en el rango [5, 100]. Ampliar el rango no
s6lo no mejora los resultados sino que aumenta el tiempo de computo debido al
mayor esfuerzo que exige el calculo de medias moviles mas largas. Ciertamente, no
se esperaba otro resultado ya que ésta es la idea general que los operadores de bolsa
poseen sobre la configuracion de los parametros del MACD obtenida a través de

afos de experiencia y de estadisticas de uso ([Elder93], [Taylor92]).

Se obtienen mejores resultados con el empleo de la media movil simple frente a la
media movil exponencial. Tipicamente, el MACD se calcula con la media moévil
exponencial y solo algunos operadores, segun el mercado en el que trabajan, segiin
el momento econémico, usan otro tipo de media moévil. Los resultados evidencian,

de forma clara, que la operativa que se presenta, con un proceso de optimizacion
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que se lanza continuamente ante la llegada de un dato nuevo, funciona mejor con la

media mévil simple.

- Sin embargo, la desviacion tipica de los rendimientos obtenidos es mayor con el
empleo de la media mévil simple que con el empleo de la media mévil exponencial.
Consecuentemente, aunque el empleo de la media movil exponencial proporciona

beneficios menores, posee mayor estabilidad en torno a su media.

- En lo que se refiere al intervalo [5, 100] como posible dominio del valor de los
genes, la estrategia clasica MACD obtiene siempre la mayor estabilidad en torno a

la media de los resultados.

El resumen de los datos obtenidos en todos los intervalos analizados se presenta en la tabla 5.1:

Tabla 5.1. Datos sobre resultados de la estrategia de optimizacion continua de los
parametros del MACD con EAs en rango [5, 100]*

Intervalo Tipo media movil Promedio De5|,/i¢.7ci6n
Tipica
23/04/04 Simple 41.71% 9.68%
06/06/04 Exponencial 17.03% 2.54%
15/02/06 Simple 49.17% 7.23%
15/03/06 Exponencial 30.08% 2.96%
10/01/08 Simple 47.96% 9.82%

01/02/08 Exponencial 19.8% 7%

PROMEDIO INDISTINTO 34.29% 6.54%
PROMEDIO SIMPLE 46.28% 8.91%
PROMEDIO EXPONENCIAL 22.30% 4.17%

* Se presenta sélo el rango [5,100] ya que es el que mejores resultados plantea en todos los
intervalos

Por tanto, la media de los resultados obtenidos en los tres intervalos ha sido de 34.29%
contabilizando todos los resultados, es decir, tanto los obtenidos con la media movil simple
como los obtenidos por la media movil exponencial. También en este caso, la desviacion
estandar media ha sido de 6.54%. Considerando los resultados, queda probado que el sistema
funciona de forma mas eficiente trabajando a través de la media movil simple, ya que la media
de los rendimientos obtenidos con la media movil simple ha sido de 46.28% frente al 22.30%
conseguido con la media movil exponencial. Por tanto, en el futuro solo se considerara este tipo

de media.

Se han comparado los resultados de esta técnica y configuracion con los resultantes de aplicar la
estrategia Buy & Hold en los mismos periodos y frente al beneficio obtenido en cada periodo
analizado por una estrategia basada en el uso del indicador MACD con sus parametros tipicos

(12, 26, 9) evaluando beneficio de los 100 ultimos dias. Los resultados presentados en este
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apartado evidencian que el empleo de AEs en la optimizacion de los parametros de un indicador
como el MACD mejora el desempefo frente a la estrategia tipica o Buy & Hold. Ante la
cuestion de por qué tiene sentido la optimizacion de forma continua ante la entrada de un nuevo
dato, a tal efecto, se recuerda que los precios de las acciones representan acuerdos momentaneos
entre un comprador y un vendedor, reflejando unicamente el comportamiento del ultimo
comprador y del tltimo vendedor, nunca de los siguientes, que pueden verse influidos por un
descubrimiento cientifico, una guerra o una paz largamente esperada. En cualquier caso, y en el
apartado siguiente, se mostrard con un ejemplo practico el funcionamiento de la técnica

MOTION I.

El grafico 5.2, contrasta los rendimientos obtenidos con la optimizacion de parametros del
MACD mediante AEs (usando medias moviles simples), con los resultados que se obtienen

empleando la estrategia Buy & Hold y el MACD con los indicadores tipicos.
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Figura 5.2. Beneficios y desviacion tipica de las distintas estrategias segun el valor del objetivo 1.

La estrategia Buy & Hold no consigue de media un beneficio mayor del 2%, presentando,
ademas, una desviacion tipica considerable. Por tanto se puede afirmar que la estrategia basada
en MACD optimizados sus parametros con AEs consigue mayores beneficios que esta

estrategia.

En lo que respecta, a la comparacion con los resultados que se obtendrian con los parametros
tradicionales del MACD (12, 26, 9), en todos los intervalos analizados, siempre se ha
conseguido mejorar los resultados obtenidos por esta estrategia. Resultados que presentaban un

rendimiento medio de 8% con una desviacion tipica media cercana a 3%.

Un punto importante en el analisis de la significancia de los resultados, esta en concluir que los

datos presentados no son fruto del azar o, expresado en otros términos, que la busqueda dirigida
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por los AEs en este experimento se orienta hacia buenos resultados pero no de forma aleatoria.
Uno de los métodos mas fiables para estudiar la relevancia estadistica de muestras de datos es
el test de Student [Benjamin70] [Canavos87]. Para llevarlo a cabo, se han generado
uniformemente 300 combinaciones posibles de parametros para el MACD (considerada una
muestra representativa) y se ha evaluado el beneficio (tanto por ciento sobre beneficio maximo
teoricamente posible) que se obtendria de seguir dichas estrategias. El beneficio medio obtenido
es cercano al 3%, con lo que, aunque pueda parecer sorprendente, se podrian obtener beneficios
operando con aleatoriedad, lo que es una muestra de la validez del uso del MACD como
indicador. Sin embargo, la desviacion tipica a la que se debe hacer frente (y de alguna forma,

esto indica el riesgo de seguir esta estrategia) es superior a 30.

Se ha comparado esta muestra obtenida aleatoriamente con otra de, igualmente, 300 individuos,
obtenidos de agrupar los 5 mejores resultados para cada ejecucion que se ha realizado de los
AEs con distintos intervalos temporales, habiéndose realizado en total 60 ejecuciones (20 para
cada intervalo analizado). Sometiendo ambas muestras al test de Student, el valor obtenido, 6.45
x 10, demuestra que los resultados calculados con AEs no responden al azar, sino que son

relevantes estadisticamente.

La fiabilidad de los resultados viene avalada por la baja desviacion tipica en los resultados
presentados, pero para confirmarlo se muestran 6 graficos “bubble” o de burbujas (graficos 5.3 a
5.8) donde se enfrentan, respectivamente y unicamente para el caso de la media mévil simple e
intervalo [5, 100] (eleccion justificada en el apartado anterior). Los puntos representados poseen
un tamafio variable, que es el que proporciona el vector de resultados (beneficios). Los graficos
que aparecen a continuacidon muestran que la distribucion de resultados obtenidos para los
valores del MACD no sigue una distribucion uniforme, sino que algunas zonas del espacio de

soluciones son mas recurrentes que otras.
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Parametro 2 del MACD

Parametro 3 del MACD

Representacion de los dos primeros parametros del MACD frente a los rendimientos obtenidos
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Figura 5.3. Los dos primeros parametros solucién del MACD frente al beneficio obtenido
Raprese&cién del primer y tercer pardmetro del MACD frente a los rendimientos obtenides
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Figura 5.4. El primer y tercer parametro solucién del MACD frente al beneficio obtenido
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Parametro 3 del MACD

Tamario de la ventana temporal
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Representacion del segundo y tercer pardmetro del MACD frente a los rendimi&lgus obtenidos
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Figura 5.5. El segundo y tercer parametro solucion del MACD frente al beneficio obtenido
Represenl&nén del primer parametro del MACD y ventana temporal frente al beneficio obtenido
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Figura 5.6. El primer parametro solucién del MACD y la longitud del intervalo temporal analizado frente

al beneficio obtenido.
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Representacion del segundo parametro del MACD y ventana temporal frente al beneficio obtenido
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Figura 5.7. El segundo pardmetro solucién del MACD y la longitud del intervalo temporal analizado

frente al beneficio obtenido.

Representacion del tercer parametro del MACD y ventana temporal frente el beneficio obtenido
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Figura 5.8. El tercer parametro solucion del MACD vy la longitud del intervalo temporal analizado frente
al beneficio obtenido.

En todos los “graficos de burbujas” se puede visualizar la poca variabilidad de los rendimientos
obtenidos (representados éstos a través del tamafio del correspondiente circulo) en funcidén de

cualquiera de las variables que intervienen en el célculo (parametros del indicador técnico y

tamafio de la ventana temporal).
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5.2.1.1 Ejemplo de aplicacion practica: Disefiando la inversion apoyandose en la

herramienta de optimizacion de parametros del MACD

A pesar de que los resultados estadisticos evidencian un claro éxito por la mejora del beneficio
obtenido en comparacion tanto con la estrategia tipica como en comparacion con la estrategia
Buy & Hold, se intentara ir mas alla para demostrar como el empleo de esta herramienta
metodologica puede ayudar a maximizar los rendimientos de las inversiones bursatiles.
Entender como podria aplicarse en la practica esta técnica ayudara a comprender resultados que

se expondran mas adelante.

Para ello y a modo de ejemplo, se trabajara con el indice DJIA, para un nuevo periodo, diferente
de los empleados para la evaluacion de los AEs, el periodo comprendido entre el 26/02/2008 y
el 18/03/2008. En primer lugar, y en la figura 5.9, se muestra la evolucion de los precios de
cierre del DJIA para un intervalo mayor, permitiendo esta vision posicionar el intervalo con el

que se va a trabajar en su contexto.

13000
12800
12600 -
12400 -
12200
12000
11800
11600
11400
11200
11000

==m==Precio de cierre

Preciosde cierre

1 4 7 101316192225283134374043 4649525558
Observaciones (del 30/01/2008 al 21/04/2008)

Figura 5.9. Precios de cierre DJIA del 30/01/2008 al 21/04/2008

El intervalo con el que se va a trabajar, del 26/02/2008 al 18/03/2008, esta incluido entre las
observaciones o datos de cierre diario del DJIA 19 y 34 del periodo considerado, ambas
inclusive. Por tanto, la primera decision de inversion se quiere tomar para el dia 26 de febrero

de 2008 (observacion 19). Se podra optar por comprar, vender o mantener.

La evolucion de precios para el periodo elegido se puede observar con mas detalle en el grafico

siguiente, donde, ademas, se muestran los maximos y minimos conseguidos en la cotizacion.
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Figura 5.10. Detalle de la cotizacion del 25/03/2008 al 18/03/2008

El usuario que decida emplear un indicador técnico como el MACD, tendrd que decidir los
paradmetros técnicos a emplear. En este caso, podria decidirse por emplear los pardmetros

tipicos, o dejar que los AEs optimicen los parametros a considerar dia a dia.

En este caso concreto se ejecutara el procedimiento en el rango [5, 500] para los distintos
parametros que puede tomar el MACD, ya se ha visto que, aunque este rango presenta menor
rendimiento tiene también una desviacion tipica mas baja. Aunque la razon definitiva es
proponer un ejemplo de uso compartido del MACD y RSI con sus pardmetros optimizados por
AEs en un entorno mono-objetivo. Si no se considerasen los objetivos considerados para
reduccion del riesgo (minimizacion del riesgo VIX y del riesgo de tendencia), una posible forma
de minimizar el riesgo (entendiendo aqui riesgo como la posibilidad de ejecutar operaciones
falsas de compra o venta), consiste en trabajar con ambos indicadores pero a plazos distintos
[Llinares08b], asi pues, se puede trabajar con el MACD a largo plazo, y para ello se configura el
dominio de sus genes en los nimeros naturales del intervalo [5, 500], y con el RSI a corto y
medio plazo, configurando los posibles valores de sus genes como numeros naturales del
intervalo [5, 100]. Asi pues, se realizara la simulacion para el MACD en estas condiciones,
posteriormente y en el apartado de resultados para la optimizacion mono-objetivo del RSI, se
realizara la simulacion para ese caso. Finalmente, se podra consultar el ejemplo correspondiente
con el uso combinado del MACD y del RSI con optimizaciones que no tienen en cuenta los

objetivos de minimizacion del riesgo.

Como en todas las ejecuciones, el proceso de optimizacion de pardmetros para el MACD,

construyéndose éste con medias moéviles simples, ha presentado mejores resultados que el
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mismo proceso empleando medias moviles exponenciales, se emplea este tipo de media en la

simulacion que sigue.

Los resultados de la simulacion se muestran en la tabla 5.2, que tiene la siguiente composicion:
Las columnas agrupadas bajo el nombre “MACD” representan los valores devueltos por el
algoritmo evolutivo de optimizacion como parametros adecuados del MACD con dia tope del
histérico empleado el mencionado en la columna “Fecha”. La columna “N”, representa el
niumero de datos historicos empleados en el calculo. La columna “Fitness” representa el
beneficio conseguido por el indicador con los parametros optimizados, en tanto por cierto,
respecto al maximo beneficio posible en la ventana temporal que tiene como fin la fecha de la
columna “Fecha” y que se inicia tantos dias atras de esta fecha como diga la columna “N”. El
siguiente bloque de columnas indica la ayuda a la decision. La columna 9 (“Decision a tomar en
el dia siguiente segun el indicador del dia anterior) representa la accion que el indicador
calculado con la optimizacion diaria recomienda. Por el contrario, en la columna 10 (“Decision
a tomar el dia siguiente segun el indicador tipico) se muestra la acciéon que recomendaria el
indicador MACD con los parametros tipicos (12, 26, 9) a 100 dias. La siguiente columna
(“Comparativa”) enfrenta ambas decisiones. Para finalizar, la ultima columna (“Accidn
ejecutada usando los parametros obtenidos en la primera optimizacion individual”) afiade una
comparacion que muestra la necesidad de la optimizacion continua ante la entrada de un nuevo
dato en el historico, se proporciona la decisidon que provocaria trabajar en el futuro con el

MACD fruto de la primera (y tnica en este caso) optimizacion.
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Tabla5.2. Ejemplo de aplicacion practica MACD con AEs
Oindica . Umﬂ..—.,._.._wz.n tomar w: el dia Umﬂ....,_”m__: ..n tomar w: el dia ) “ﬁmﬁ”ﬂ%ﬂﬁ“ﬂ“&“&ﬂ“ﬂaﬁ
mantener MACD Ohj.1 ) ....,__uE.m: te .—._.mmun: = ) ...,_._uE.m: te .—._.mnn: = Comparativa en la primera optimizacién
indicador del dia anterior indicador tipico individual
, ram ram ram enta, Compra,.
Dato| Fecha cierre | P¢ . .qnm .qnm N (v fad _.mzmw\. " (12, 26, 9, 100)
18 | 25/02/2008| 1257022 11 13 7 22 | 100% 0 0
19 | 26/02/2008| 1268492 67 79 5 03 | 809% a a = 0
20 | 27/02/2008 | 12694 28 11 24 2 30 | 100% 0 0 = a
21 | 28/02/2008| 12582.18 9 26 2 30 | 100% a a = 0
La optimizacion
Estd en venta todavia detecta antes ncm. Compra
22 | 29/02/2008| 1226638 &0 72 5 80 | 100% | por lo que vendo 0 estamos en tendencia | i o) naguete
(+12266.39) w_m__wﬁm._. por lo que de acciones)
permite vender a
mejor precio
23 | 03/03/2008( 122589 370 405 64 473 100% 0 0 = Q
24 |04/03/2008| 122138 115 117 4 127 95% a a = 0
25 | 05/03/2008| 1225499 53 72 50 |130| o91% 0 Vender (+12254.99) La wm:wm_ﬂ___u_mmmm mas 0
26 | 06/03/2008 | 12040.39 221 240 141 390 | BB.EB% 0 0 = Q
27 |07,/03/2008 | 11893 69 12 426 10 438 | 100% a a = 0
28 | 10/03/2008| 1174015 55 B9 27 119 100% 0 0 = a
29 [11,/03/2008(12156.81 83 28 35 1241 100% a a = i)
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Tabla 5.2 (continuacion)
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En la tabla 5.2, los datos de la ultima columna, revelan la poca eficiencia (por lo menos a corto
plazo) de trabajar con una Unica optimizacion inicial en comparacién con la optimizacion

continua.

En cuanto a los datos en si del experimento, €stos son concluyentes y muestran como la
estrategia marcada por el uso del MACD con sus parametros optimizados de forma continua
ante de la llegada de nuevos datos supera a las demas (uso del MACD con sus parametros
tipicos, y MACD con sus parametros optimizados una unica vez e inicialmente), ya que predice

con anterioridad los movimientos del mercado.

5.2.2 OPTIMIZACION MONO-OBJETIVO DE LOS PARAMETROS DEL RSI

La configuracion de los individuos en este experimento se refleja en la tabla 4.2. En este caso se
han calculado los mejores parametros para el oscilador RSI dia a dia (recordamos que operamos
con datos diarios) empleando el MOEASI-II y objetivo 1, anotdndose los rendimientos
obtenidos (seglin el tanto por ciento que obtienen del beneficio maximo posible en el periodo).
Al igual que en el caso anterior el objetivo final es evaluar si la técnica desarrollada en esta tesis
proporciona beneficios superiores y al conseguido con el empleo de la estrategia Buy & Hold o
con el empleo de la estrategia basada en el uso del oscilador RSI con sus parametros tipicos, que

son (9, 70) [Elder93] [Graziano01].

El procedimiento es similar al explicado en el apartado anterior y los resultados se muestran en

la grafica 5.11.

% de beneficio sobre beneficio maximo
(ejecucion mono - objetivo)
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RSI, rango [5,500] y RSI, rango [5,500]y RSI, rango [5,100]y RSI, rango [5, 100] y
MMS MME MMS MME

Figura5.11.  Objetivo 1 frente a desviaciones tipicas
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A continuacion se comentaran las cuestiones mas relevantes de los resultados obtenidos.

En lo que se refiere a los rangos y limites impuestos a los distintos genes del
cromosoma, los resultados demuestran claramente que los mejores resultados del
uso del RSI (en coincidencia con los experimentos del MACD) se encuentran para
los parametros en el rango [5, 100]. Ampliar el rango no s6lo no mejora los
resultados sino que aumenta el tiempo de computo debido al mayor esfuerzo que
exige el calculo de medias moviles mas largas.

Destacar, de nuevo, la mejora que produce sobre los resultados el empleo de la
media movil simple frente a la media movil exponencial, ofreciendo la primera
iguales o maximos rendimientos pero con menor desviacion tipica. Los resultados
evidencian que la operativa que se presenta, con un proceso de optimizacion que se
lanza continuamente ante la llegada de un dato nuevo, funciona mejor con la media
movil simple.

Los rendimientos obtenidos con el empleo de la media movil simple en los dos
rangos analizados superan a los rendimientos obtenidos con la media moévil
exponencial. No de forma clara en el rango [5, 100] si atendemos unicamente a los
rendimientos, pero si si contemplamos la desviacion tipica resultante. Sin embargo,
y a diferencia del caso MACD, en el rango [5, 100] se detecta de forma general un
significativo decremento de la desviacion tipica empleando la media mévil simple,
mientras que en el caso del rango [5,500] se mantienen la supremacia de la media

movil exponencial en lo que se refiere a estabilidad en torno a la media.

En la tabla 5.3 se representa los promedios y desviaciones de todas las ejecuciones realizadas.

Tabla 5.3. Datos sobre resultados de la estrategia de optimizacion continua de los
pardmetros del RSI con AEs en rango [5, 100]*
Intervalo Tipo media movil Promedio De5|,/i¢.zcién
Tipica
23/04/04 Simple 50.49% 7.21%
06/06/04 Exponencial 48.32% 28.77%
15/02/06 Simple 48.69% 2.96%
15/03/06 Exponencial 51.73% 32.42%
10/01/08 Simple 55.79% 5.82%
01/02/08 Exponencial 55.11% 28.65%
PROMEDIO INDISTINTO 51.69% 17.64%
PROMEDIO SIMPLE 51.66% 5.3%
PROMEDIO EXPONENCIAL 51.72% 30%

* Se presenta sélo el rango [5, 100] ya que es el que mejores resultados plantea en todos los
intervalos

Por tanto, la media de los resultados obtenidos en los tres intervalos ha sido de 51.69 %

contabilizando todos los resultados, es decir, tanto los obtenidos con la media mévil simple
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como los obtenidos por la media movil exponencial. También en este caso, la desviacion
estandar media ha sido de 17.64 %. Considerando los resultados, queda probado que el sistema
funciona de forma mas eficiente trabajando a través de la media mévil simple, por tanto, en el
futuro s6lo se considerara este tipo de media. La media de los rendimientos obtenidos con la
media moévil simple ha sido de 51.66 % mientras que la desviacion tipica media fue de 5.3 %.
En comparacion con los resultados conseguidos con el empleo de 1la media movil exponencial,
la principal diferencia no radica en la media de los resultados, presenta esta tltima formula de
calculo 51.72 % de media en sus rendimientos, sino en la media de las desviacion tipica, ya que
los calculos con la media movil exponencial presentan una desviacion tipica de 30 % frente al

resultado de 5.33 % que resulta de los calculos con la media movil simple.

La grafica 5.18, contrasta los resultados del empleo del RSI con los parametros optimizados de
forma continua con AEs, con los resultados obtenidos con la estrategia Buy & Hold y con el

empleo del RSI con sus parametros tipicos en los distintos intervalos analizados.
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Figura 5.12. % Beneficio sobre beneficio maximo de las estrategias segun valor del objetivo 1.

La estrategia Buy & Hold que no consigue de media un beneficio mayor del 2% (como se
esperaba, los resultados medios de la estrategia Buy & Hold se mantienen independientemente
de la estrategia “técnica” frente a la que se la compara), presentando, ademas, una desviacion
tipica media que supera el 25% (la mayor desviacion tipica de esta estrategia en los
experimentos del oscilador RSI frente al valor obtenidos en los experimentos del indicador
MACD se debe a la mayor diversidad sobre el nimero de datos a considerar que se han
obtenido en esta parte del proceso) . Por tanto se puede afirmar que la estrategia basada en RSI
optimizados sus parametros con AEs consigue mayores beneficios que la estrategia Buy &
Hold. Ademas, y en lo que respecta a la comparacion con los resultados que se obtendrian con

los parametros tradicionales del RSI (9,70), siempre se ha conseguido mejorar los resultados
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obtenidos por esta estrategia. Resultados que presentaban un rendimiento medio de 11.67 % con

una desviacion tipica media cercana a 13%.

Se realiza, de nuevo como en el caso del MACD, el test de Student para verificar que los
resultados no son aleatorios. Para llevarlo a cabo, se han generado uniformemente 300
combinaciones posibles de parametros para el RSI y se ha evaluado el beneficio (sobre
beneficio maximo tedricamente posible) que se obtendria de seguir dichas estrategias. Esta
muestra obtenida aleatoriamente se compara con otra de, igualmente, 300 individuos, obtenidos
de agrupar los 5 mejores resultados para cada ejecucion que se ha realizado de los AEs con
distintos intervalos temporales, habiéndose realizado en total 60 ejecuciones (20 para cada
intervalo analizado). Sometiendo ambas muestras al test de Student, el valor obtenido, 3.91 X
10%, demuestra que los resultados obtenidos con AEs no responden al azar, sino que son

relevantes estadisticamente.

Como sucedia en el caso del MACD, la validez de los resultados viene avalada por la baja
desviacion tipica obtenida. Los resultados, se exponen, de nuevo, con graficos “bubble”. Las
figuras 5.13, 5.14 y 5.15 representan resultados de medias moéviles simples, enfrentando parejas

de parametros frente al beneficio obtenido.

Representacion de los parimetros del RS! frente a los rendimientos obtenidos
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Figura 5.13. Los dos parametros solucién del RSl frente al beneficio obtenido.
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Representacion del primer pardmetra del RSI (nuevo de periodos para el célculo) y la longitud del intervalor temporal analizado frente al beneficio obtenido
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Figura 5.14. El primer parametro del RSI (nuevo de periodos para el calculo) y la longitud del intervalo

temporal analizado frente al beneficio obtenido.

Representacidn del sequndo pardmetro solucidn del RS! (longitud de la media mévil para las bandas de referencia) y la longitud de! intervalor temporal analizado frente al beneficio obtenido
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Figura 5.15. El segundo parametro solucién del RSl (longitud de la media moévil para las bandas de

referencia) y la longitud del intervalo temporal analizado frente al beneficio obtenido.

El estudio del RSI confirma los mismos resultados expuestos para el MACD en lo que se refiere

a la distribucion de las soluciones a lo largo del espacio de busqueda.



5.2 Comparacidn frente a estrategias tradicionales 181

5.2.2.1 Ejemplo de aplicacion practica: Disefiando la inversion apoyandose en la

herramienta de optimizacion de parametros del RSI

De nuevo, a pesar de que los resultados estadisticos evidencian un claro €xito por la mejora del
beneficio obtenido en comparacion tanto con la estrategia tipica como en comparacion con la
estrategia Buy & Hold, se intentara ir mas alla para demostrar como el empleo de esta
herramienta metodologica puede ayudar a maximizar los rendimientos de las inversiones

bursatiles.

Para ello y como se hizo en la experimentacion MACD, se trabajara con el indice DJIA para el
periodo comprendido entre el 26/02/2008 y el 18/03/2008. Se muestra a modo de recordatorio la
evolucion de los precios de cierre del DJIA para un intervalo mayor, permitiendo esta vision

posicionar el intervalo con el que se va a trabajar en su contexto (figura 5.16).
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Figura5.16.  DJIA del 30/01/2008 al 21/04/2008

El intervalo con el que se va a trabajar (del 26/02/2008 al 18/03/2008) est4 incluido entre las
observaciones 19 y 34, ambas inclusive. Por tanto, la primera decision de inversion se quiere
tomar para el dia 26 de febrero de 2008 (observacion 19). Se podra optar por comprar, vender o

mantener.

La evolucion de precios para el periodo elegido se puede observar con mas detalle en la figura

5.17, donde, ademas, se muestran los maximos y minimos conseguidos en la cotizacion.
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Figura 5.17. Detalle DJIA 25/03/2008 al 18/03/

Los resultados de la optimizacion se muestran en la tabla 5.4. Como se puede comprobar en la
comparativa reflejada, esta herramienta ayuda a adelantarse a las tendencias del mercado de
forma muy superior a como lo hace una estrategia tipica. De nuevo, en todas las ejecuciones el
proceso de optimizacion de parametros para el RSI construyéndose éste con medias moviles
simples, ha presentado mejores resultados que el mismo proceso empleando medias moéviles
exponenciales. Consecuentemente, se emplea este tipo de media en la simulacion de la tabla
CCC y cuya composicion se explica a continuacion: Las columnas “N_RSI” y “N_MM”
representan respectivamente, el nimero de periodos que se emplean para calcular el RSI y el
nimero de periodos que se emplea para el calculo de la media mévil que construye las bandas
de referencias necesarias para tomar decisiones de comprar (representada como -1), vender
(representada como +1) o mantener (representada por 0). La interpretacion de las distintas
columnas de la tabla es similar a la explicada para la tabla 5.3 anterior por lo que no se repetira

aqui.
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Decision o tomar en .
e , . Accion empleada
Decision a tomar en el dia el dia sigurente usando los pardmetros
RSI Fitness | siguiente seguin el indicodor segun el indicador Comparativa . pa
N . e . . obtenidos en una
del dia anterior tipico {0 indica P
optimizacion individual
muantener)
, Vento ,Compra, Mantener,
Dato Fecha Cierre N RSI| NMM [ N { 1 e 1,0) ) {2.70, 100}
18 25,/02/2008 12570.22
Todas aciertan, ordenan
19 260272008 12684.92 L1 16 5 | 70.37% 1 1 wenta porque divisan 1
una caida
20 27/02/2008 12694 .28 & 66 13 | 75.39% 1] a = 1]
21 28/02/2008 1258218 & 25 13| 73.64% 0 a = 0
La optimizacidn individual

22 | z9/ozj2008 | 12266.39 7 18 g | 74125 0 0 ordena una comprs, )

sin embargo, &l valor

puede bajar mas aln
23 03/03/2008 122589 & 100 16 | 75.39% 1] 1] = 1]
24 040372008 122138 13 88 12| 57.1% 1] 1] = 1]
25 05,03/2008 1225499 20 45 31| B4.41% 1] 1] = 1]
26 06/03/2008 12040.25 10 95 32| 53.71% 1] a = 1]
27 | o7/03/2008 | 1189363 | 19 40 |[33]a875% o 1 L optimizacion continuz o

‘ ‘ compra mas barzato
28 10,/03/2008 11740.15 20 43 34 | B4.41% -1 a Compra 1]
Con una Unica optimizacion =

29 11/03/2008 12156.81 29 63 32| 63.63% a a vende 2 peor pracio que con 1

optimizacian continua
30 12/03/2008 12110.24 20 44 33| 63.43% 0 a = 0
31 13/03/2008 1214574 L1 78 5 | 66.04% 1] 1] = 1]
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Tabla 5.4 (continuacion)
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En cuantos a los datos en si del experimento, se confirma la mejoria de la optimizacion continua
frente a la estrategia marcada por el uso RSI con sus parametros tipicos y frente a la estrategia
del empleo del RSI con los parametros optimizados al inicio y una tinica vez. Esta simulacion es

un caso particular que confirma los desarrollos y analisis estadisticos justificados anteriormente.

5.2.3 RESULTADOS DE LA OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO CON UN SOLO INDICADOR

Este experimento se plantea como objetivo estudiar que variabilidad de resultados hay entre la
ejecucion mono-objetivo del MOEASI para localizar los parametros del MACD o RSI frente a
la optimizacion multi-objetivo considerando todos los objetivos descritos en el capitulo 3. A
modo de recordatorio, se exponen los objetivos con los que se trabaja.

- fi: Maximizacion de beneficio MACD

- f,: Minimizacion de 6rdenes MACD

- f3: Minimizacion de riesgo de tendencia MACD

- f4: Minimizacion de riesgo VIX MACD

- f5: Maximizacion de beneficio RSI

- f5: Minimizacion de 6rdenes RSI

- f;: Minimizacion de riesgo de tendencia RSI

- f3: Minimizacion de riesgo VIX RSI

Se hace notar que en este experimento todavia no trabajan conjuntamente los indicadores
MACD y RSI, por tanto, se emplea una configuracion genética segun la tabla 4.1 para el MACD
y 4.2 para el RSL

En el caso del MACD y con respecto a los resultados de las ejecuciones mono-objetivo ya
expuestos en los apartados anteriores, la insercion de nuevos objetivos (objetivos 2, 3 y 4)
provoca variaciones en los resultados obtenidos para el objetivo 1, objetivo fundamental al
tratarse de la maximizacion de los rendimientos. Gracias a los resultados expuestos en este
apartado, se puede analizar la variacion existente entre los valores del objetivo 1 en la
optimizacion mono-objetivo frente a los valores del mismo objetivo en la optimizacion que
considera los cuatro objetivos del parrafo anterior. En la tabla 5.6 se aprecian los datos de la

comparacion.

En el caso del RSI la situacion es similar y también se compara en la tabla 5.6 la diferencia de
ejecutar el RSI solo respecto a “su” beneficio fs (caso mono-objetivo) frente a la ejecucion

multi-objetivos contemplando objetivos de 5 a 8.
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En general, en el caso de la optimizacion multi-objetivo, y analizando los tres principales
periodos considerados (del 23 de abril de 2004 al 6 de junio de 2004, del 15 de febrero de 2006
al 15 de marzo de 2006 y del 10 de enero de 2008 al 1 de febrero de 2008), se puede ver como
los rendimientos medios obtenidos no descienden mas de un 3% de media. En cuanto a las
operaciones, se consigue reducir de media un 15% las operaciones propuestas con el MACD y
hasta un 40% las operaciones propuestas por el RSI. El riesgo de tendencia se consigue reducir
hasta un 50% en el caso del MACD y un 20% para el caso del RSI, mientras que el riesgo
asociado al indice VIX se reduce un 20% y un 33% para el caso MACD y RSI respectivamente.

5.2.4 CONCLUSIONES A LA COMPARACION FRENTE A ESTRATEGIAS TRADICIONALES

Los resultados expuestos en esta primera fase de la experimentacion permiten concluir lo
siguiente:

1. La técnica consistente en optimizar los parametros del MACD o RSI con AEs (en este
caso se ha empleado el algoritmo MOEASI-II) lanzando un nuevo proceso de
optimizacion cada vez que un dato nuevo entra en el sistema mejora de manera muy
significativa los resultados de las estrategias tipicas y Buy & Hold.

2. Ademas, se ha localizado el intervalo de maximo rendimiento para los posibles valores
que pueden tomar los genes reales ([0,100]) y se ha mostrado que la media movil simple
funciona mejor que la media movil exponencial en lo que se refiere al beneficio que se
puede obtener. Sin embargo, las estrategias que usan media movil simple para el calculo
del MACD o RSI también pueden presentar mayor desviacion tipica.

3. Como se explica en el apartado anterior, ha sido posible reducir el riesgo de forma fiable
y rentable, ya que el procedimiento de control no ha afectado significativamente a los

rendimientos que se obtendrian en caso de no aplicar estas politicas de control.

Las posibles explicaciones a estos resultados se apoyan en la literatura estadistica clasica sobre
operaciones bursatiles. Los proximos parrafos estan basados en los contenidos expuestos en:

[Elder93], [Llinares08b], [Mantegna00] y [Murphy99].

La explicacion a la primera conclusion se puede encontrar en el apartado 3.2 de la presente tesis
donde se expone la dificultad de encontrar unos parametros adecuados (que no den pérdidas en
su aplicacion) para los ITs. Ademas, cada mercado es distinto en el sentido de que esta
participado por distintos actores con distinta psicologia (y la psicologia es fundamental en
economia), en este contexto, buscar una formula universal no parece lo mas correcto puesto que,
si existiese, deberia servir siempre y en cualquier contexto, quiza deberia servir atin haciéndose
publica y, si se hace publica, todos los inversores ganarian y nadie, que la usase, perderia, pero

en bolsa, si nadie pierde nadie puede ganar (salvo los comisionistas y otros agentes). Por lo que



188 5. Resultados experimentales

tenemos una contradiccion en si misma y esa formula universal no puede existir. Por ello, un
método de busqueda de parametros cientifico y racional como es el nuestro mejora los
resultados de las estrategias tipicas y Buy & Hold. La cuestion ahora es si mejora los resultados

de otras aproximaciones y eso es lo que veremos en la segunda fase de la experimentacion.

En cuanto a las diferencias encontradas en los resultados entre la media moévil y la media
simple, tampoco parecen sorprendentes puesto que en la literatura econémica ya se avisa de que
el uso de la media simple es posible, pero que es “mas seguro” usar la media mévil exponencial
ya que el dato mas reciente se considera el proximo dato mas probable. Efectivamente, los
resultados reflejan como la desviacion tipica de las estrategias que emplean media movil
exponencial es menor a la obtenida cuando se emplea media movil simple. Sin embargo, parece
que la media moévil simple (al menos bajo la técnica aqui planteada) es capaz de obtener
mayores beneficios (de media) debido, quiza, a que da la misma importancia a todos los datos
del intervalo analizado. Aqui debemos recordar que el individuo que emplea el AE contiene un
gen que hace referencia a la amplitud del intervalo analizado, por lo que es el AE quien

determina sobre qué datos calcular los valores de los objetivos.

La tabla 5.5 es la que nos permite extraer la tercera conclusion, aqui la justificacion es sencilla
puesto que las estrategias Buy & Hold, MACD tipica y RSI tipica no tienen elementos para la

gestion del riesgo.

5.3 COMPARACION FRENTE A RESULTADOS CONSEGUIDOS POR OTRAS

TECNICAS

La técnica MOTION | desarrollada en esta tesis mejora significativamente los resultados de las
estrategias Buy & Hold, MACD tipico y RSI tipico, no obstante, todavia no se ha comparado
frente a otros trabajos. Por ello, enfrentaremos esta técnica contra la desarrollada en
[Lohpetchl1], considerada una técnica de referencia que, ademas, mejora resultados de otras

destacadas investigaciones como [Allen99].
Varias son las caracteristicas fundamentales en esta fase de ejecuciones:

1. Usamos el algoritmo NSGA-II, puesto que es el usado en [Lohpetchl1] y se desean enfrentar
distintas técnicas no se desea comparar el MOEASI-II contra el NSGA-IL. En la configuracion
del NSGA-II se emplea una poblacion de 10 individuos, probabilidad de cruce de 0.7 con el
método de seleccion de la ruleta. Se ejecutan 500 generaciones en cada proceso. Se mantiene un

archivo de tamario 10.

2. Se realiza una optimizacion multi-objetivo conjunta con el MACD y el RSI. Esto quiere
decir que la configuracion del individuo se ajusta a la tabla 4.6, por tanto y al final de cada

ejecucion tendremos varias soluciones no dominadas disponibles, pongamos K. A su vez, cada
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solucién no dominada tiene datos para formar un indicador MACD y un indicador RSI, por
tanto tenemos 2K posibles indicadores con sus respectivos parametros para pasar a la fase de
evaluacion. Entre todos ellos se selecciona aquél que mayor beneficio tiene atendiendo al valor
del objetivo 1 (tanto por ciento de beneficio sobre beneficio maximo posible) para decidir que

hacer en el instante actual (comprar / vender / mantener) y antes de que llegue el proximo dato.

3. Se establece como dominio posible para cada gen del individuo el intervalo [5, 100] y se
inserta en el codigo del algoritmo una funcion de reparacion que, en caso de que un gen se salga
de este rango posible de valores en un momento dado, lo otorgue aleatoriamente un valor dentro

del mismo.

4. Se trabaja con los mismos datos, mismo indice y mismo intervalos que en [Lohpetchl1]. Se
trabaja en concreto con el indice S&P500 y los periodos de datos pueden descargarse y

consultarse en http://doiop.com/data_splits. Ademas, se experimenta con distinta escala

temporal, mensual, semanal y diaria. En cada caso, se muestran datos medios de todas las

ejecuciones. Cada experimento se ejecuta 20 veces.

Ademas, en [Lohpetchl1] se trabaja con el esquema clésico de entrenamiento, validacion y
evaluacion, esquema que se enfrentara a la técnica desarrollada en esta tesis y esquema que
reproduciremos. En [Lohpetchl1] no se trabaja con el MACD o con el RSI, sino que se buscan
generar nuevas reglas. Nos interesa saber qué pasaria si se hubiesen optimizado los parametros
del MACD o RSI basandonos en buscar el mejor indicador en un intervalo concreto y evaluarlo

posteriormente.

Para poder comparar adecuadamente los resultados obtenidos debemos basarnos en la misma
medida. Por ello y para toda soluciéon no dominada que pasa al periodo de evaluacion, se calcula
(a efectos informativos) el exceso de beneficio sobre el beneficio de la estrategia Buy & Hold

(ec.5.1).
E=r-nr, (5.1)

Donde r es el retorno de una inversion de de $1,000, y ry, es el beneficio que procura la

estrategia B&H. Para calcular r usamos la siguiente expresion:

T T l—C
r:tzzl:rtlb(t)+§rf(t)IS(t)+nln(Ej (5.2)

Donde:
r.= logP; — logP; (5.3)

P; es el precio de cierre en el instante t. I,(t) toma el valor de 1 si el indicador indica compra en

el instante t, 0 en otro caso. Se define de forma similar para la sefial de venta, Is(t). El primer


http://doiop.com/data_splits
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componente de r calcula el retorno de la inversion cuando el inversor estd operando en el
mercado con el mejor indicador y con los parametros calculados por el AE para dicho indicador.
El segundo componente, r(t) es el valor recogido de los bonos del tesoro de los Estados Unidos
para un dia particular t . El tercer componente hace referencia a los costes de transaccion, donde
¢ denota una transaccion unidireccional. Se asume que el coste de una transaccion simple es el
0.5% de la cantidad total de inversion, n representa el nimero total de transacciones durante el

periodo.
Tyn Tepresenta el retorno de la estrategia Buy & Hold y se calcula como:

=3, +1n[1_—°) (5.4)

1+c
Donde r; se calcula como el retorno de la inversion fruto de hacer una compra al principio del
periodo y una venta al final.

Se trabaja con dos posibles modelos de ejecucion. En el primero modelo, al que denotamos A,
se busca el mejor indicador con sus parametros en un esquema tipico entrenamiento / validacion
/ evaluacion. En el segundo modelo (B) las ejecuciones se realizan segin la técnica presentada

en esta tesis, no hay conjuntos de entrenamiento o validacion propiamente dichos.

Se realizan ejecuciones mono-objetivo y multi-objetivo, con configuracion del individuo segiin
las tablas 4.4 0 4.5 para el MACD y el RSI respectivamente. El individuo se configura segtn la
tabla 4.6 para el caso multi-objetivo, ya se ha explicado en el apartado anterior las

caracteristicas de esta ejecucion multi-objetivo.
Se han realizado las siguientes ejecuciones con las siguientes configuraciones:
1. Mono-objetivo:

- Estrategia Al: Considerando el modelo A de ejecucion se optimizan los parametros del

MACD respecto al objetivo 1.

- Estrategia A3: Considerando el modelo A de ejecucion se optimizan los parametros del

RSI respecto al objetivo 5 (equivalente al objetivo 1 para el MACD).
- Estrategia B1: Similar a A1l pero considerando el modelo de ejecucion B.
- Estrategia B3: Similar a A4 pero considerando el modelo de ejecucion B.
2. Multi-objetivo:

- Estrategia A2: Considerando el modelo A de ejecucion se optimizan el MACD usando

objetivos de 1 a 4.
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- Estrategia A4: Considerando el modelo A de ejecucion se optimizan el RSI usando

objetivos de 1 a 4.
- Estrategia B2: Similar a A2 pero considerando el modelo de ejecucion B.
- Estrategia B4: Similar a A4 pero considerando el modelo de ejecucion B.

Estrategia MIX: Considerando el modelo de ejecucion B, optimizamos el MACD y RSI de
forma conjunta considerando todos los objetivos. Como ya se ha explicado, en este esquema de
ejecucion cada solucion contiene dos indicadores, un MACD y un RSI Por tanto, existen dos
medidas de beneficio, f; para el MACD vy fs para el RSI, la solucion con el maximo valor de f; o
fs es escogida para escoger una recomendacion de accion (comprar / vender / mantener) en ese

momento.

5.3.1 EXPERIMENTACION REALIZADA

Las figuras 5.18, 5.19 y 5.20 muestran el rendimiento (medido segin valor de ecuacion 5.1) de

cada estrategia para intervalos mensuales, semanales y diarios respectivamente.

MIX
B4-RSI
B3-RSI

B2-MACD
B1-MACD
A4-RSI
A3-RSI
A2-MACD

A1I-MACD

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 5.18. Rendimientos de las estrategias en comparaciéon con el método Buy&Hold para los

intervalos mensuales del conjunto de prueba (en porcentajes).
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MIX

B4-RSI

B3-RSI

B2-MACD

B1-MACD

A4-RSI

A3-RSI

A2-MACD

A1-MACD

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 5.19. Rendimientos de las estrategias en comparacién con el método Buy&Hold para los

intervalos semanales del conjunto de prueba (en porcentajes).

MIX

B4-RSI

B3-RSI

B2-MACD

B1-MACD

A4-RSI

A3-RSI

A2-MACD

A1-MACD

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 5.20. Rendimientos de las estrategias en comparacién con el método Buy&Hold para los

intervalos diarios del conjunto de prueba (en porcentajes).

En todos los casos se puede apreciar la supremacia del método MIX frente a los demas. Los
resultados empeoran seglin se desciende en la escala temporal de datos (peores semanales frente
a mensuales y diarios frente a semanales). Esto puede ser debido a que la grafica diaria de

precios del S&P500 tiene mas oscilaciones que la semana y por tanto es mas complicado de
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predecir (similar en el caso del grafico semanal frente el mensual). Las graficas evidencia que se
produce una mejora significativa de los resultados con el uso del modelo de ejecucion B
desarrollado en esta tesis frente al clasico modelo de ejecucion de entrenamiento / validacion /
evaluacion. Por otro lado, se confirman los resultados de la primera fase de la experimentacion,
las optimizaciones multi-objetivo (exceptuando la estrategia MIX) obtienen peores valores que
sus correspondientes estrategias mono-objetivo. Para continuar con el analisis de este ltimo
hecho y en las graficas 5.21, 5.22 y 5.23 se muestran los valores obtenidos por cada estrategia
en cuanto al tanto por ciento de beneficio sobre beneficio maximo posible (f; para el MACD y fs

para el RSI) y su desviacion tipica.

MIX
B4-RSI 4
B3-RSI

B2-MACD

B1-MACD -
A4-RSI
A3-RSI -

A2-MACD

A1-MACD

0 20 40 60 80

Figura5.21.  Valores medios y desviaciones tipicas para f; en el MACD y fs en el RSI para todas las

estrategias en los intervalos mensuales.
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MIX

B4-RSI

B3-RSI

B2-MACD

B1-MACD

A4-RSI

A3-RSI

A2-MACD

AI-MACD

0 10 20 30 40 50 60 70

Figura5.22.  Valores medios y desviaciones tipicas para f; en el MACD y fs en el RSI para todas las

estrategias en los intervalos semanales.

MIX
B#-RSI
BB-RSI

B2-MACD

B1-MACD

A#-RSI

AB-RSI

A2-MACD

A1-MACD

-10 0 10 20 30 40 50 60 70

Figura5.23.  Valores medios y desviaciones tipicas para f; en el MACD y fs en el RSI para todas las
estrategias en los intervalos diarios.
En las graficas anteriores se confirman los resultados de la primera fase de la experimentacion
en el sentido de que las ejecuciones mono-objetivo presentan mayor desviacion tipica y

consecuentemente mayor margen de error en la inversion. De nuevo la técnica desarrollada en
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este trabajo vuelve a presentar los mejores rendimientos (modelo B) y la estrategia MIX es la

gran ganadora.

5.3.1.1 Comparacion de resultados frente al trabajo de Lohpetch y Corne

Es turno de comparar la estrategia MIX (que mejores resultados ha presentado en el apartado
anterior) frente a la estrategia expuesta en [Lohpetchl1]. En las figuras 5.24, 525 y 5.26 se

comparan los resultados de la estrategia MIX frente a los obtenidos en [Lohpetchl1].

[Lohpetch11]

MIX

0 20 40 60 80 100

Figura5.24. Rendimientos de las mejores estrategias en comparacion con la estrategia Buy&Hold en los

intervalos mensuales (en porcentaje).

[Lohpetchl11]

0 20 40 60 80 100

Figura5.25. Rendimientos de las mejores estrategias en comparacion con la estrategia Buy&Hold en los

intervalos semanales (en porcentaje).

[Lohpetch11]

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura5.26. Rendimientos de las mejores estrategias en comparacion con la estrategia Buy&Hold en los

intervalos diarios (en porcentaje).
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La estrategia MIX obtiene resultados similares en la operativa en intervalos temporales
mensuales y semanales. Sin embargo, los resultados son muy diferentes en el caso del trading
diario donde es la mejor estrategia de todas las que han sido estudiadas. La técnica de ejecucion
mostrada en esta tesis permite adaptarse mejor a los vaivenes del mercado debido a que realiza
un proceso de optimizacion continuo. Atendiendo a los resultados, no existe una formula
universal de éxito que permita su uso de manera prolongada en el tiempo sino que es preciso
realizar un proceso continuo de optimizacion que esté constantemente buscando soluciones que
se adapten a la situacion actual del mercado. La estrategia MIX es la tnica que parte de esta
premisa, la unica que considera que las soluciones obtenidas tienen un periodo de vigencia, por

ello es la ganadora.

5.3.2 CONCLUSIONES EN LA COMPARACION FRENTE A LOS RESULTADOS

CONSEGUIDOS POR OTRAS TECNICAS

Los resultados obtenidos con el empleo de la técnica MOTION | desarrollada en esta tesis se
comparan frente a los conseguidos en otros trabajos. En concreto, se enfrentan los resultados
frente a los expuestos en [Lohpetchl1] porque es un trabajo reciente que considera y mejora

algunos destacados trabajos anteriores presentados sobre el area.

Se establece la misma configuracion y eleccion de MOEA realizando una optimizacion multi-
objetivo empleando el MACD y el RSI. Ademas, se trabaja con los mismos datos e intervalos

provenientes del S&P 500.

Los resultados obtenidos confirman que con el empleo de la técnica MOTION | se mejoran los
resultados de [Lohpetchll] en el caso de operativa bursatil en una escala temporal diaria,

mientras que se obtienen resultados similares en caso de una operativa mensual o semanal.
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5.4 PARALELIZACION SOBRE LA ESTRATEGIA MIX USANDO MOEASI-II

En la ejecucion multi-objetivo que la estrategia MIX lleva a cabo, el tiempo de ejecucion de los
experimentos realizados es alto por dos motivos, el elevado nimero de datos disponibles (que se
incrementarian si empleamos mas indicadores) y la necesidad de ejecutar varias veces el
algoritmo al tratarse de un AE (que siempre tiene un componente estocastico). La paralelizacion
es la solucion para mejorar el tiempo de ejecucion. Para este apartado se implementa la
estrategia MIX pero empleando el algoritmo MOEASI-II para continuar con la evaluacion de
este algoritmo, puesto que para los resultados de la segunda fase de la investigacion se

implemento con el algoritmo NSGA-IL

Se ha trabajado sobre un cluster [www-cluster] de 8 equipos monoprocesador (Pentium IV, 1
GB de RAM) gestionados por un Sistema Operativo OpenSUSE 11.0 [www-novell]. Se
continta con el entorno Matlab [www-Matlab], pero se incluye el toolbox MatlabMPI [www-
MatlabMPI]. Este toolbox permite la implementacion sencilla, rapida y eficiente de algoritmos
paralelos con Matlab a través de Message Passing Interface (MPI) [www-Gropp]. Se ha
empleado una arquitectura Master-Slave [Cantii99], midiéndose los rendimientos obtenidos a

través Speedup (S,):
S, =T. /T, (5.5)

donde p es el nimero de procesadores, T1 es el tiempo de ejecucion del algoritmo secuencial y

Tp es el tiempo de ejecucion del algoritmo paralelo en p procesadores.

En lo que respecta al tiempo de procesamiento que exige una ejecucion del algoritmo evolutivo,
la funcionalidad Profiler de Matlab (la herramienta empleada tal y como se relata en el capitulo
anterior), permite diagndsticos eficaces sobre el tiempo de cémputo que cada funcion del
programa emplea. Esto permite evaluar qué funciones son los cuellos de botella del algoritmo.
Se ha detectado que la funcidén de evaluacion del algoritmo evolutivo (para el caso multi-
objetivo) emplea mas del 80% del tiempo total del algoritmo. Este dato es esperado, ya que el
calculo de los indicadores no es tarea trivial, pero es que, ademas, hay que interpretar todos y
cada uno de los indicadores empleados, lo que implica contabilizar sefiales de compra / venta y
contrastar el beneficio producido por la estrategia en cuestion frente el beneficio maximo
posible del periodo analizado. Entre todos los objetivos planteados los que mas tardan en
resolverse son los objetivos de maximizacion del beneficio para los indicadores (cerca del 75%
del tiempo total del algoritmo la suma del computo de los objetivos de beneficio del MACD
(44%) y RSI (31%)). Esos objetivos constituyen el verdadero cuello de botella del algoritmo ya
que el resto (minimizacioén del numero de operaciones, minimizacion del riesgo de tendencia y

minimizacion del riesgo VIX) precisan de la construccion del indicador, paso que se hace
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exclusivamente en el primer objetivo y se incorpora en un fichero histérico, que se puede
consultar posteriormente, de cara a mejorar el rendimiento e impedir que se tenga que volver a

construir un indicador dado con unos mismos parametros para el mismo dia de aplicacion.

Bajo estas condiciones, son tres los experimentos realizados.

5.4.1.1 Primera paralelizacion

Por un lado, se han anotado los tiempos de ejecucion de todas las ejecuciones multi-objetivo.
Por otro lado, se ha realizado una paralelizacion del proceso empleando dos equipos, uno por
indicador. De esta forma, cada procesador so6lo procesa objetivos relacionados con un mismo
indicador. Existen 4 objetivos por indicador. Los resultados obtenidos se muestran en la figura
5.27. En esta figura, el caso EMAI100 se refiere a la ejecucion empleando la media movil
exponencial y fijando como intervalo valido para los valores reales de los genes el intervalo
[5,100]. El caso EMAS00 se refiere a la ejecucion empleando la media mévil exponencial y
fijando como intervalo valido para los valores reales de los genes el intervalo [5,500]. El caso
SMA100 se refiere a la ejecucion empleando la media movil simple y fijando como intervalo
valido para los valores reales de los genes el intervalo [5,100] y, por ultimo, el caso SMAS500 se
refiere a la ejecucion empleando la media movil simple y fijando como intervalo valido para los

valores reales de los genes el intervalo [5,500].

1,6
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EMA100 EMAS500 SMA100 SMAS500
Ejecucion realizada (media mévil y valor maximo del intervalo)

Figura 5.27. Speedup paralelismo 2 equipos vs serial

Como se puede observar en la figura anterior, cuando mayor es el rango del intervalo permitido
para los valores reales de los genes mayor es la conveniencia de paralelizar el proceso. Por otro
lado, en el caso que mejores resultados se han obtenidos en cuanto a beneficio obtenido por la
estrategia (SMA100), la paralelizacion obtiene un speedup cercano al.35, mejorando el tiempo

de ejecucion de la ejecucion serial.

5.4.1.2 Segunda paralelizacion

Dado que en el proceso de optimizacidn existen efectos estocasticos derivados, por ejemplo, de
la semilla empleada para los calculos probabilisticos, se deben realizar varias ejecuciones. Por

ello, se comparan los tiempos de computo entre la ejecucion serial de varias ejecuciones multi-
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objetivo (2, 3 4, 5, 6, 7 y 8 ejecuciones) y los tiempos de coOmputo que se obtienen de la

ejecucion en paralelo. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 5.28.
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Figura5.28.  Speedup sin intercambio de poblaciones y con variacién de la semilla de aleatorizacién

Para este experimento, se muestra el grafico de la eficiencia en figura 5.29 (se mide la eficiencia
como el speedup entre el nimero de procesadores), donde se puede observar como la eficiencia

va descendiendo segiin aumenta el nimero de procesadores. Esto es debido
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Figura5.29.  Eficiencia con variacién de la semilla de aleatorizacion

La figura anterior muestra como la eficiencia desciende cuando se incrementa el nimero de
procesadores. Esto es debido a que usamos una arquitectura maestro-esclavo donde el coste de

las comunicaciones se puede convertir en un cuello de botella del rendimiento.

5.4.1.3 Tercera paralelizacion

Por ultimo, se ha considerado el efecto que tiene sobre el rendimiento final del proceso (medido
también a través del speedup) el intercambio del mejor individuo entre poblaciones en un
entorno paralelo de ejecucion, asi, se ha realizado una ejecucion serial, dos ejecuciones en dos
equipos, tres ejecuciones en tres equipos, etc., en este caso, se ha permitido a las distintas
poblaciones intercambiar su mejor individuo. La arquitectura empleada para la paralelizacion se

ilustra en la figura 5.30.
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Figura5.30. Esquema de intercambios en la tercera paralelizacion

Cada 30 generaciones cada poblacion envia su mejor individuo al ordenador central o maestro.
Estos envios, no estan sincronizados, es decir, no todos las poblaciones envian su mejor
individuo al mismo tiempo ya que no todas llevan la misma velocidad de ejecucion. El
ordenador maestro guarda el individuo que recibe si y solo si presenta una mejor medida de
beneficio que el individuo que ya tenia almacenado. Confirma la recepcion del envio al
ordenador esclavo y, junto a la confirmacion, le envia el mejor individuo que tiene almacenado
hasta el momento (que serd el mismo que se le ha envidado u otro mejor). De esta forma y cada
30 generaciones, todas las poblaciones reciben e incorporan el mejor individuo almacenado
hasta el momento en el maestro. Aunque en principio se pueda suponer que cuanto mayor sea el
intercambio mejor se propagaran las buenas soluciones, esto no es cierto totalmente, ya que
puede suceder que el excesivo intercambio de individuos entre las poblaciones convierta el AE
en una busqueda practicamente aleatoria al no permitir que el AE se desarrolle con normalidad
[HidalgoO1].

Los resultados obtenidos se muestran en la figura 5.31.
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Figura5.31.  Speedup con intercambio del mejor individuo

También se muestra para este caso y en el grafico 5.32, la eficiencia general del proceso medida

como antes (speedup/niimero de procesadores).
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Figura5.32.  Eficiencia optimizacion con intercambio del mejor individuo cada 30 generaciones

La mejora de tiempo que se obtiene se debe a la ejecucion paralelizada de las evaluaciones de la
funcion multi-objetivo. Es decir, si en el caso serial se configuraba el algoritmo para ejecutar
1000 generaciones, distribuyendo el computo entre 2 equipos (por ejemplo) solo sera necesario
que cada equipo ejecute 500 generaciones, ya que el intercambio del mejor individuo cada 30
generaciones permiten mantener la eficiencia de la busqueda. Asi pues, se siguen ejecutando

1000 generaciones pero en paralelo, lo que reduce el tiempo de computo.

5.5 EXPERIMENTACION SOBRE EL. TAMANO DE LA POBLACION

En capitulos anteriores, se ha justificado la eleccion de 10 individuos como tamafio de la
poblacion inicial, se han indicado referencias y trabajos elaborados justificando este punto. No
obstante, y dado que es una cuestion delicada, se ha querido realizar un experimento mas con el
objetivo de probar que incrementar el tamafio de la poblacion (al menos en este problema) no

mejora los resultados.

Para ello, se ha realizado 20 ejecuciones seriales del problema multi-objetivo representado con

la estrategia MIX con una poblacion inicial de 10 individuos, 1000 generaciones, obteniéndose
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en todos los casos el tiempo de computo. Para la comparacion, se calcula el promedio de todos

los tiempos y valores de fitness obtenidos.

Por otro lado, se realiza las mismas ejecuciones y en las mismas condiciones pero con una

poblacion inicial de 100 individuos en todos los casos.

Los resultados obtenidos indican que se reduce en mas de un 25% el tiempo de computo al

emplear una poblacion inicial de 10 individuos frente a una poblacion inicial de 100 individuos.

En lo que se refiere a los resultados en si del problema multi-objetivo, no hay variacion

significativa, y se puede afirmar que ambas ejecuciones conducen a resultados similares.

5.6 CONCLUSIONES AL CAPITULO

Los resultados expuestos en la fase de experimentacion permiten concluir lo siguiente:

1.

La técnica consistente en optimizar los parametros del MACD o RSI con AEs (en este
caso se ha empleado el algoritmo MOEASI-II) lanzando un nuevo proceso de
optimizacion cada vez que un dato nuevo entra en el sistema mejora de manera muy
significativa los resultados de las estrategias tipicas y Buy & Hold.

Ademas, se ha localizado el intervalo de maximo rendimiento para los posibles valores
que pueden tomar los genes reales ([0,100]) y se ha mostrado que la media mévil simple
funciona mejor que la media movil exponencial en lo que se refiere al beneficio que se
puede obtener. Sin embargo, las estrategias que usan media movil simple para el calculo
del MACD o RSI también pueden presentar mayor desviacion tipica.

Como se explica en el apartado anterior, ha sido posible reducir el riesgo de forma fiable
y rentable, ya que el procedimiento de control no ha afectado significativamente a los
rendimientos que se obtendrian en caso de no aplicar estas politicas de control.

La estrategia MIX, que realiza una ejecucion multi-objetivo con los indicadores MACD
y RSI actuando de forma conjunta, es la mejor estrategia para el trading diario de todas
las que han sido estudiadas. Esto es debido a que la técnica de ejecucion mostrada en
esta tesis es la que mejor se adapta a los movimientos del mercado entre las estrategias
contempladas.

Se ha procedido a ejecutar la estrategia MIX con el algoritmo MOEASI-II en una
arquitectura paralelizada con el fin de intentar mejorar el rendimiento de la ejecucion.
Los resultados obtenidos indican que la paralelizacion es una estrategia adecuada para
mejorar el rendimiento de la ejecucion. Esta arquitectura sera la base de posteriores
desarrollos.

Por ultimo y con una breve experimentacion, se ha demostrado que el incremento del
tamafio de la poblacion (el MOEASI-II se inicia con una poblacién de 10 individuos) no

contribuye a mejorar los resultados.
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1. Se ha presentado la técnica Multi-Objective Technical Indicator Optimization iNitiative |
(MOTION 1) para la optimizacion de parametros de indicadores técnicos bursatiles y asi
obtener recomendaciones de accion (comprar / vender / mantener) en inversiones en bolsa. Con
esto se establecen las bases tedricas para la implementacién de una herramienta de toma de
decisiones de inversion en los mercados financieros. MOTION | es una técnica que:

a. Permite la escalabilidad de la estrategia de inversion: se puede aplicar a una gran

variabilidad de mercados financieros e indicadores.

b. Es adaptable al usuario: permite elegir el MOEA que se desea emplear asi como

introducir nuevos objetivos o modificar los propuestos en este trabajo.

c. Realiza un proceso de optimizacion continuo por lo que se adapta mejor que otras

técnicas a la variabilidad de los mercados bursatiles.

2. Se ha desarrollado un prototipo de la herramienta como método de validacién de las bases
tedricas expuestas. En concreto, se ha propuesto un sistema de optimizacion basada en la
aplicacion de MOTION 1. Se ha aplicado el sistema a la optimizacion de pardmetros del

indicador MACD y del oscilador RSI.

3. Se han incorporado a la herramienta diferentes estrategias con el fin de mejorar los
resultados de la inversion. Estas estrategias se basaran en implementar en un entorno multi-
objetivo procedimientos para la reduccion del riesgo y disminuir el coste total de
transacciones. Se ha definido el Riesgo de Tendencia, se han propuesto las definiciones de k-
Tendencia Alcista y k-Tendencia Bajista. Al mismo tiempo, para tratar lo que se ha llamado
Riesgo VIX, se han propuesto las definiciones de Tendencia tangencial sobre el VIX en el dia i
de parametros (a, b) y Riesgo puntual ¢ de Tendencia tangencial (a, b) sobre el VIX en el dia i.
Las pruebas realizadas con los correspondientes algoritmos que implementan dichos conceptos
han evidenciado que su empleo conlleva una reduccion del riesgo en la inversion.
Adicionalmente, se ha implementado un procedimiento para minimizar el nimero de
operaciones realizadas y, por consiguiente, reducir los costes de transaccion en los que se
incurre por el mero hecho de participar en la actividad bursatil, todo esto, manteniendo siempre

el objetivo de maximizar los beneficios.

4. Se ha validado la herramienta mediante empleo de datos reales. Se han realizado dos tipos
de experimentos. En el primero se comparan los resultados obtenidos con la aplicacion de la
técnica MOTION | frente a los conseguidos por las estrategias tradicionales como Buy & Hold,
MACD y RSI empleados con sus parametros adicionales tal y como se describen en [Elder93],
también se han comparado los datos obtenidos frente al trabajo de [Lohpetchll]. Con la

aplicacion de MOTION 1 a la operativa bursatil se mejoran significativamente los resultados de
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las estrategias tradicionales. También se mejoran los resultados conseguidos por [Lohpetchll1]
para el caso de escalas temporales diarias mientras que se consiguen resultados similares para

escalas temporales mensuales y semanales.

5. Se ha propuesto un esquema de paralelizacidn de los calculos necesarios que ha permitido
reducir el tiempo de computo. Gracias a este trabajo se puede considerar la aplicacion de
MOTION I a sistemas de tiempo real que trabajen con un nimero considerable de indicadores y

que reciban datos muy frecuentemente (tick a tick).

6. El trabajo aqui desarrollado abre una linea de investigacion en base a la técnica MOTION
I con las siguientes caracteristicas: se puede estudiar qué resultados produce la técnica
empleando mas indicadores (u otros distintos), se puede estudiar la incorporacion de un sistema
de estimacion de los costes de transaccion mas preciso, se puede estudiar la insercion de otros
procedimientos para la gestion del riesgo, también podemos probar nuevos mercados como
materias primas y divisas. Por tltimo, se puede implementar una herramienta de software que se
ponga a disposicion de la comunidad financiera y que opere sobre un determinado mercado en

tiempo real.
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