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RESUMEN

Con va lo res de cie rre se ma na les, co rres pon dien tes al pe rio do del 7 de abril
de 1998 al 14 de abril de 2003, ana li za mos la efi cien cia de los mo de los mul ti -
va ria dos di ná mi cos, ela bo ra dos a par tir de al go rit mos ge né ti cos re cur si vos,
para pre de cir el sig no de las va ria cio nes se ma na les de los ín di ces bur sá ti les
IPC, TSE, Nas daq y DJI. Los re sul ta dos fue ron com pa ra dos con los de un mo -
de lo AR(1) y de un mo de lo mul ti va ria do ela bo ra do de ma ne ra alea to ria. Los
me jo res mo de los pro du ci dos por el al go rit mo ge né ti co ob tie nen un por cen -
ta je de pre dic ción de sig no (PPS) de 59, 60, 59 y 59%, para los ín di ces IPC,
Nas daq, TSE y DJI, res pec ti va men te. La ca pa ci dad pre dic ti va re sul tó sig ni fi -
ca ti va en cada uno de los ín di ces, de acuer do con la prue ba de acier to di rec -
cio nal de Pe sa ran y Tim mer man (1992). Al ana li zar el PPS de los mo de los
AR(1) se en con tró que és tos fue ron me no res, re sul tan do sig ni fi ca ti vos úni ca -
men te en el caso del Nas daq. Los mo de los mul ti va ria dos di ná mi cos ela bo ra -
dos de ma ne ra alea to ria pre sen ta ron el PPS más bajo (ex cep to en el ín di ce
TSE), sien do sig ni fi ca ti vo para el Nas daq sólo al con si de rar una sig ni fi ca ción
de 10%. Ade más, los mo de los ela bo ra dos por el al go rit mo ge né ti co ge ne ra -
ron el ma yor ren di mien to acu mu la do, ex cep to en el caso del Nas daq, en el
que la ren ta bi li dad más alta fue ob te ni da por el mo de lo AR(1). Al efec tuar
una prue ba de so li dez por me dio del aná li sis de mil se ries boots trap se ob -
ser vó que, en pro me dio, el PPS fue de 51, 53, 49 y 53%, para los ín di ces DJI,
IPC, Na sdaq y TSE, res pec ti va men te. Pese a ello los mo de los mul ti va ria dos
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su pe ra ron el ren di mien to de una es tra te gia buy and hold en 57, 59 y 71% de
los ca sos de los ín di ces DJI, IPC y TSE, res pec ti va men te. En el Nas daq la fre -
cuen cia con que el mo de lo mul ti va ria do su pe ró en ren ta bi li dad a la es tra te -
gia pa si va fue de 41 por cien to.

ABSTRACT

Using weekly stock in dex pri ces, co rres pon ding to the pe riod bet ween April
07 of 1998 and April 14 of 2003, we analy zed the ef fi ciency of the dyna mic
mul ti va ried mo dels, from re cur si ves ge ne tic al go rithms, to fo re cast the weekly
sign va ria tions of stock-ex chan ge in di ces IPC, TSE, Nas daq and DJI. The re -
sults were com pa red with tho se of a mul ti va ried mo del AR(1) and a ran dom
mo del. The best mo dels pro du ced by the ge ne tic al go rithm threw a sign pre dic -
tion per cen ta ge (SPP) of 59%, 60%, 59% and 59%, for in di ces IPC, Nas daq, TSE

and DJI, res pec ti vely. The fo re cast ca pa city was sig ni fi cant in each in dex,
acoor ding to Pe sa ran & Tim mer man’s di rec tio nal ac cu racy test (1992). When
analy zing the SPP of the mo dels AR(1), were sma ller, being sig ni fi cant only in
the case of the Nas daq. The ran dom dyna mic mul ti va ried mo dels pre sen ted the
lo west SPP (ex cept in in dex TSE), being sig ni fi cant only in the case of Nas daq.
In ad di tion, the mo dels cons truc ted by the ge ne tic al go rithm ge ne ra ted the
grea ter ac cu mu la ted re turn, ex cept in the case of the Nas daq, whe re the high- 
est yield was re gis te red by the mo del AR(1). In the test of ro bust ness through
the analy sis of 1 000 boots trap se ries, in ave ra ge, the SPP was of 50.88%,
52.58%, 49.07%, 52.93%, for in di ces DJI, IPC, Nas daq and TSE. The mul ti var- 
ied mo dels sur pas sed the re turn of a buy and hold stra tegy in 57%, 59% and
71%, DJI, IPC and TSE, res pec ti vely.

INTRODUCCIÓN

Este es tu dio ana li za la efi cien cia de los mo de los mul ti va ria dos di ná -
mi cos  ela bo ra dos a par tir de al go rit mos ge né ti cos para pre de cir el
sig no de las va ria cio nes se ma na les de los ín di ces bur sá ti les IPC,1 TSE,2

DJI
3 y Nas daq.4 El pre sen te ar tícu lo bus ca mos trar la uti li dad de los

al go rit mos ge né ti cos en la de ter mi na ción de un mo de lo mul ti va ria do
di ná mi co que ma xi mi ce el por cen ta je de pre dic ción de sig no, en ten -
dien do que la pre dic ción de la di rec ción del mo vi mien to del ín di ce
ac cio na rio es per ti nen te para ela bo rar es tra te gias de tran sac ción
efec ti vas (Leung, Daouk y Chen, 2000).
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1 Índi ce de pre cios y co ti za cio nes (IPC) de la Bol sa Me xi ca na de Va lo res (BMV).
2 To ron to Stock Exchan ge, Ca na dá.
3 Dow Jo nes Industry, Esta dos Uni dos.
4 Nas daq, ín di ce de ac cio nes tec no ló gi cas, Esta dos Uni dos.



La hi pó te sis de mer ca dos efi cien tes (Fa ma, 1970) plan tea que el
mer ca do re fle ja com ple ta y co rrec ta men te to da la in for ma ción per -
ti nen te pa ra la de ter mi na ción de los pre cios de los ac ti vos. De bi do a
que el sur gi mien to de nue va in for ma ción es de ca rác ter alea to rio,
los cam bios de los pre cios ac cio na rios tam bién lo se rían. Esto ha lle -
va do a mu chos ana lis tas fi nan cie ros y aca dé mi cos a se ña lar que las
fluc tua cio nes de los pre cios ac cio na rios si guen una ca mi na ta alea to -
ria (ran dom walk), en la que el con cep to de alea to rie dad se re fie re a 
que las va ria cio nes de pre cios son ge ne ra das a par tir de un cier to
pro ce so es to cás ti co. No obs tan te, va rios es tu dios han con clui do que
exis te evi den cia sig ni fi ca ti va de que los pre cios ac cio na rios no si -
guen una ca mi na ta alea to ria y mues tran que los ren di mien tos ac cio -
na rios son pre de ci bles en al gún gra do (véa se, por ejem plo, Lo y
Mac Kin ley, 1988; Con rad y Kaul, 1988, 1989; De Bondt y Tha ler,
1985; Fa ma y French, 1988; Po ter ba y Sum mers, 1988; Cho pra, La -
ko nis hok y Rit ter, 1992, y Blu me, Eas ley y O’Ha ra, 1994). Es de cir,
se ha mos tra do que la idea del ca rác ter aza ro so de las fluc tua cio nes
de los pre cios bur sá ti les es erró nea. En con se cuen cia, se su po ne que
las re gu la ri da des que pue dan con te ner las se ries his tó ri cas de va ria -
cio nes de pre cios e ín di ces bur sá ti les son per ci bi das por los mo de los
de se ries de tiem po, de re des neu ro na les y de al go rit mos ge né ti cos.

No obs tan te, el gra do de pre dic ti bi li dad de los ren di mien tos es
por lo ge ne ral con si de ra do eco nó mi ca men te no sig ni fi ca ti vo, por lo
que Hodg son y Ni cholls (1991) su gie ren eva luar la sig ni fi ca ción eco -
nó mi ca de pre de cir la di rec ción de los cam bios en los pre cios de los
ac ti vos. En es ta ma te ria, Leung, Daouk y Chen (2000) com pa ra ron
la ca pa ci dad pre dic ti va de los mo de los de cla si fi ca ción5 con los de
es ti ma ción de ni vel6 y con clu ye ron que los pri me ros7 se de sem pe ñan 
me jor que los se gun dos en tér mi nos de su ta sa de acier to,8 y son ca -
pa ces de ge ne rar ga nan cias más al tas. Esto úl ti mo re sul ta re le van te
pa ra los ana lis tas de mer ca do, agen tes de bol sa y pa ra to da la co mu -
ni dad fi nan cie ra, ya que in di can que de ben cen trar sus es fuer zos en 
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5 Li near dis cri mi nant analy sis, lo git mo del, pro bit mo del y pro ba bi lis tic neu ral net work.
6 Adap ti ve ex po nen tial smoot hing, vec tor au to re gres sion with Kal man fil ter, mul ti va ria te

trans fer func tion y mul ti la ye red feed for ward neu ral net work.
7 Los cua les son pro pues tos para pre de cir el sig no o la di rec ción del ren di mien to de los ín di -

ces bur sá ti les S&P 500, FTSE 100 y TSE.
8 Me di da por el nú me ro de ve ces en que la di rec ción pro nos ti ca da es co rrec ta.



pre de cir con pre ci sión la di rec ción de los mo vi mien tos de los pre -
cios e ín di ces bur sá ti les, en vez de mi ni mi zar la des via ción de las es -
ti ma cio nes de los va lo res ob ser va dos.

Ba sa do en lo an te rior es te es tu dio ana li za la efi cien cia de una téc -
ni ca no ve do sa co mo los mo de los mul ti va ria dos di ná mi cos ela bo ra -
dos a par tir de al go rit mos ge né ti cos re cur si vos pa ra pre de cir el
sig no de las va ria cio nes se ma na les de los ín di ces bur sá ti les. En es te
ca so los ín di ces se lec cio na dos son el IPC, TSE, DJI y Nas daq, los cua les
fue ron es co gi dos por su re le van cia mun dial. Los me jo res mo de los
pro du ci dos por el al go rit mo ge né ti co re cur si vo arro ja ron un por -
cen ta je de pre dic ción de sig no de 59, 60, 59 y 59%, pa ra los ín di ces
IPC, Nas daq, TSE y DJI, res pec ti va men te. La ca pa ci dad pre dic ti va re -
sul tó sig ni fi ca ti va en ca da uno de los ín di ces, de acuer do con la
prue ba de acier to di rec cio nal de Pe sa ran y Tim mer mann (1992). Al 
ana li zar el por cen ta je de pre dic ción de sig no de los mo de los AR(1),
se en con tró que éstos fue ron me no res (50, 59, 45 y 51.5%, res pec ti va -
men te) y re sul ta ron sig ni fi ca ti vos só lo en el ca so del Nas daq. En cuan -
to a los mo de los mul ti va ria dos di ná mi cos ela bo ra dos de ma ne ra
alea to ria, és tos pre sen ta ron la ca pa ci dad pre dic ti va más ba ja (ex -
cep to en el ín di ce TSE), sien do sig ni fi ca ti va só lo en los ín di ces Nas daq 
y TSE al con si de rar una sig ni fi ca ción de 10%. Ade más, los mo de los
ela bo ra dos por el al go rit mo ge né ti co re cur si vo ge ne ra ron el ma yor
ren di mien to acu mu la do pa ra los ín di ces IPC, TSE y DJI. Al ana li zar la
ren ta bi li dad acu mu la da que se ha bría ob te ni do si guien do las re co -
men da cio nes de com pra-ven ta de los mo de los mul ti va ria dos en mil
se ries boots trap se en con tró que es tos su pe ra ron el ren di mien to de
una es tra te gia buy and hold en 57, 59 y 71% de los ca sos en los ín di -
ces DJI, IPC y TSE, res pec ti va men te. En el Nas daq es ta fre cuen cia fue
de 41%. Esto su ge ri ría que se ría me jor ges tio nar la car te ra in di za da
en fun ción de un mo de lo de pro yec ción que apli car una es tra te gia
de in ver sión pa si va, al me nos en los ca sos del DJI, IPC y TSE.

El do cu men to se di vi de en tres sec cio nes: la pri me ra con tie ne una 
bre ve re se ña de los al go rit mos ge né ti cos; la sec ción II des cri be la me -
to do lo gía uti li za da, y la sec ción III pre sen ta los re sul ta dos del mo de lo 
de al go rit mos ge né ti cos y los com pa ra con los de un mo de lo Box-
Jen kins y un mo de lo mul ti va ria do ge ne ra do alea to ria men te; al final
se presenta las conclusiones del estudio.
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I. ALGORITMOS GENÉTICOS

Los al go rit mos ge né ti cos, es ta ble ci dos por Ho lland (1975), con sis ten 
en una fun ción ma te má ti ca o una ru ti na que si mu la el pro ce so evo -
lu ti vo de las es pe cies, te nien do como ob je ti vo en con trar so lu cio nes a 
pro ble mas es pe cí fi cos de ma xi mi za ción o mi ni mi za ción.9 Así, el al go -
rit mo ge né ti co re ci be como en tra da una ge ne ra ción de po si bles so -
lu cio nes para el pro ble ma de que se tra te, y arro ja como sa li da los
es pe cí me nes más ap tos (es de cir, las me jo res so lu cio nes) para que se
apa reen y ge ne ren des cen dien tes, los que de be rían te ner me jo res
ca rac te rís ti cas que las ge ne ra cio nes an te rio res. El cua dro 1 con tie -
ne una ex pli ca ción de la ter mi no lo gía usa da.

CUADRO 1. Ter mi no lo gía

Tér mi nos De fi ni cio nes

Entor no o me dio am bien te Fun ción ob je ti vo
Indi vi duo o ejem plar Una de las po si bles so lu cio nes
Po bla ción Con jun to de so lu cio nes en un mo men to de ter mi na do
Ge ne ra ción Nom bre que iden ti fi ca a la po bla ción, en un mo men to

 de ter mi na do
Cro mo so ma Có di go bi na rio
Ge nes Los bits que con for man el có di go bi na rio

Los al go rit mos ge né ti cos tra ba jan con có di gos que re pre sen tan a
ca da una de las po si bles so lu cio nes al pro ble ma. Por ello, es ne ce sa rio 
es ta ble cer una co di fi ca ción pa ra to do el ran go de so lu cio nes, an tes
de co men zar a uti li zar el al go rit mo. Al res pec to Da vis (1994) se ña la
que la co di fi ca ción más uti li za da es la re pre sen ta ción de las so lu cio -
nes por me dio de ca de nas bi na rias (con jun tos de ce ros y unos).

Se gún Bauer (1994) es te mé to do pue de ser uti li za do fá cil men te en 
apli ca cio nes fi nan cie ras. Da vis (1994) mues tra una apli ca ción de al -
go rit mos ge né ti cos en la ca li fi ca ción de cré di tos ban ca rios que re sul -
tan me jor que otros mé to dos, co mo las re des neu ro na les, de bi do a la 
trans pa ren cia de los re sul ta dos ob te ni dos. King don y Feld man (1995)
usa ron al go rit mos ge né ti cos pa ra ha llar re glas que pro nos ti ca ran la
ban ca rro ta de las em pre sas, es ta ble cien do re la cio nes en tre las dis -
tin tas ra zo nes fi nan cie ras. Bauer (1994) uti li zó al go rit mos ge né ti cos 
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9 Al mo men to de apli car un mo de lo de al go rit mos ge né ti cos se debe iden ti fi car co rrec ta men te
el pro ble ma de ma xi mi za ción o mi ni mi za ción por analizar.  Si el pro ble ma de que se tra ta no es
de ese tipo, se de be rá bus car otro mé to do para abor dar lo.



pa ra de sa rro llar téc ni cas de tran sac ción que in di ca ran la asig na -
ción men sual de mon tos de in ver sión en dó la res y mar cos; Pe rei ra
(1996) los uti li zó pa ra en con trar los va lo res óp ti mos de los pa rá me -
tros usa dos por tres re glas de tran sac ción dis tin tas pa ra el ti po de
cam bio dó lar es ta du ni den se/dó lar aus tra lia no: los pa rá me tros ob te -
ni dos mos tra ron re sul ta dos in tra mues tra les po si ti vos, los cua les
dis mi nu ye ron al apli car las re glas fue ra de la mues tra, aun cuan do
con ti nua ron sien do ren ta bles. Allen y Kar ja lai nen (1999) usa ron al -
go rit mos ge né ti cos pa ra apren der re glas de tran sac ción pa ra el ín di -
ce S&P 500 y em plear las co mo un cri te rio de aná li sis téc ni co y, una
vez cu bier tos los cos tos de tran sac ción, en con tra ron que el ex ce so
de ren di mien to cal cu la do so bre una es trate gia buy and hold, du ran te
el pe rio do de prue ba ex tra mues tral, no era con gruen te. No obs tan te,
y a di fe ren cia de Allen y Kar ja lai nen, en es te ar tícu lo se ana li za la ca -
pa ci dad de los mo de los ela bo ra dos por me dio de al go rit mos ge né ti cos 
pa ra pro yec tar el sig no de las va ria cio nes se ma na les de los ín di ces
bur sá ti les ya se ña la dos y, en fun ción de es tas pro yec cio nes, de sa rro -
llar es tra te gias de tran sac ción. Kim y Han (2000) mos tra ron que los
al go rit mos ge né ti cos pue den ser usa dos pa ra re du cir la com ple ji dad 
y eli mi nar fac to res irre le van tes, lo que re sul tó me jor que los mé to -
dos tra di cio na les pa ra pre de cir un ín di ce de pre cios ac cio na rio.

Por otra par te, Feld man y Tre lea ven (1994) se ña la ron que la ma -
yor des ven ta ja de los al go rit mos ge né ti cos es la di fi cul tad que pre -
sen tan pa ra es co ger una téc ni ca de co di fi ca ción ma ne ja ble, y pa ra
de ter mi nar el ti po de se lec ción y las pro ba bi li da des de los ope ra do -
res ge né ti cos, ya que no hay reglas fijas en esta materia.

II. METODOLOGÍA

El ob je ti vo del al go rit mo ge né ti co es en con trar el mo de lo mul ti va -
ria do di ná mi co que ma xi mi ce el por cen ta je de pre dic ción de sig no
de las va ria cio nes se ma na les de los ín di ces bur sá ti les IPC, TSE, DJI y
Nas daq. Los da tos co rres pon den a va lo res de cie rre se ma na les10 del
pe rio do com pren di do en tre el 7 de abril de 1998 y el 14 de abril de
2003. Los mo de los mul ti va ria dos di ná mi cos uti li za dos son mo de los
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10 Se usa ron va lo res de cie rre se ma na les de bi do a que los ad mi nis tra do res de fon dos de in -
ver sión tien den a re com po ner sus car te ras en fun ción de pro nós ti cos se ma na les.



de se ries de tiem po que ex pre san el com por ta mien to de una va ria ble
en fun ción de sus va lo res re za ga dos, de re za gos de va ria bles exó ge -
nas y de re za gos de los re si duos del mo de lo. Como va ria ble exó ge na
se ha in clui do el DJI (ex cep to en el mo de lo mul ti va ria do que bus ca
pro yec tar las va ria cio nes de di cho ín di ce), ya que se con si de ra que
este es un in di ca dor lí der de lo que ocu rre en los mer ca dos bur sá ti -
les in ter na cio na les, so bre todo en una re gión in te gra da geo grá fi ca y
co mer cial men te como Amé ri ca del Nor te. Los mo de los se ba san en
el al go rit mo ge né ti co sim ple, el cual tra ba ja con ca de nas bi na rias de
lar go fijo en re pre sen ta ción de las po si bles so lu cio nes al pro ble ma.

Los mo de los mul ti va ria dos di ná mi cos usa dos para pre de cir el sig -
no de las fluc tua cio nes se ma na les de los ín di ces bur sá ti les IPC, TSE,
DJI y Nas daq ( , ,D D DIPC TSE DJIt t t  y DNASt, res pec ti va men te) se
pre sen tan a con ti nua ción,

D D DIPC IPC IPCt t t tAR AR MA= + + × + + +× × ×- - -a a d e d1 1 1 1. . . . . . e t MA- +

               + + + × +× - -f f e1 1D DDJI DJIt tX X t. . . (1)

D D DTSE TSE TSEt t t tAR AR MA= + + + + +× × × ×- - -a a d e d1 1 1 1. . . . . . e t MA- +

                + + + +× ×- -j j e1 1D DDJI DJIt tX X t. . . (2)

D D DDJI DJI DJIt t t tAR AR MA= + + + + +× × × ×- - -a a d e d1 1 1 1. . . . . . e t MA- +

                + e t (3)

D D DNAS NAS NASt t t tAR AR MA= + + + + +× × × ×- - -a a d e d1 1 1 1. . . . . . e t MA- +

                + + + +× ×- -f f e1 1D DDJI DJIt t tX X. . . (4)

en los que et  co rres pon de al tér mi no de error del mo de lo, y los sub -
ín di ces AR, MA y X re pre sen tan el má xi mo or den de re za gos de las va -
ria bles in de pen dien tes.

1. Co di fi ca ción y po bla ción ini cial

Se tra ba jó con un má xi mo de cua tro re za gos11 para los tér mi nos
AR, MA y X, por lo que el má xi mo nú me ro de va ria bles fue de 12 (para 
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11 Se tra ba jó con un má xi mo de cua tro re za gos para cada va ria ble in clui da en los mo de los,
de bi do a las res tric cio nes que se tie nen en tér mi nos de ca pa ci dad de pro ce sa mien to de da tos y de



los mo de los 1, 2 y 4) y 8 (para el mo de lo 3). Cada va ria ble fue re pre -
sen ta da con un bit y, por tan to, el lar go de la ca de na bi na ria re sul tó
igual al má xi mo nú me ro de va ria bles del mo de lo.12 De acuer do con
las ma te má ti cas bi na rias, una ca de na de lar go L per mi te re pre sen -
tar 2L so lu cio nes po si bles. En con se cuen cia, con ta mos con un to tal
de 4 096 mo de los para pre de cir la di rec ción de las fluc tua cio nes de
los ín di ces IPC, TSE y Nas daq (de ri va dos de las ecua cio nes 1, 2 y 4), y
256 mo de los para pre de cir el com por ta mien to del DJI (de ri va dos de
la ecua ción 3), en tre los cua les el al go rit mo ge né ti co rea li za rá la bús -
que da de la me jor so lu ción.

2. Eva lua ción de la pre dic ción

A con ti nua ción se eva luó la ca li dad de cada mo de lo en fun ción del 
por cen ta je de pre dic ción de sig no al can za do (PPS). La eva lua ción se
rea li zó so bre la base de un con jun to ex tra mues tral de 200 da tos se -
ma na les, por me dio de un pro ce so re cur si vo. La re cur si vi dad ha
sido em plea da para me dir el de sem pe ño de mo de los de re des neu ro -
na les que bus can pre de cir pe rio dos de re ce sión en los Esta dos Uni -
dos (Qi, 2001; Estre lla y Mish kin, 1998) y para pro yec tar el sig no de 
las va ria cio nes de ín di ces bur sá ti les in ter na cio na les (Pa ri si, Pa ri si y 
Gue rre ro, 2003). Para ello se di vi dió la mues tra to tal en dos: una de
ta ma ño n (62 da tos) para es ti mar los coe fi cien tes a d,  y f de cada
mo de lo por me dio de la mi ni mi za ción de la suma del cua dra do de
los re si duos del mo de lo, y otra de ta ma ño m (con jun to ex tra mues -
tral de 200 da tos) para eva luar la ca pa ci dad pre dic ti va de los mo de -
los. Para rea li zar esto úl ti mo se com pa ró el sig no de la pro yec ción
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tiem po. Incor po rar un re za go adi cio nal como va ria ble ex pli ca ti va sig ni fi ca ría que el nú me ro de
com bi na cio nes o de po si bles mo de los au men ta ría des de 4 096 a 32 768 (215), mien tras que tra ba -
jar con un má xi mo de seis re za gos in cre men ta ría el nú me ro de po si bles mo de los a 262 144 (218).
Esto, dada la ac tual ca pa ci dad de pro ce sa mien to de da tos, ele va ría sig ni fi ca ti va men te la com ple -
ji dad y el tiem po ne ce sa rio para bus car una so lu ción al pro ble ma que nos in te re sa re sol ver, y lo
ha ría in ma ne ja ble.

12 El pri mer bit de la ca de na re pre sen ta rá al ín di ce, en pri me ra di fe ren cia y re za ga do un pe -
rio do; el bit 2 re pre sen ta rá el re za go 2; el bit 5 re pre sen ta rá el re si duo del mo de lo re za ga do un
pe rio do; el bit 8 re pre sen ta rá el cuar to re za go del re si duo; el si guien te bit re pre sen ta rá el pri mer 
re za go del DJI en pri me ra di fe ren cia, y, fi nal men te, el úl ti mo bit re pre sen ta rá el cuar to re za go.
Cada bit pue de to mar el va lor de 0 o 1: cuan do tome el va lor de 0 la va ria ble que re pre sen ta no
será in clui da en el mo de lo, mien tras que cuan do tome el va lor de 1 la va ria ble re pre sen ta da sí
for ma rá par te del mo de lo. Una vez rea li za da la co di fi ca ción de los mo de los se co men zó a tra ba -
jar con el al go rit mo ge né ti co. La pri me ra ge ne ra ción de mo de los (o po bla ción ini cial), de un ta -
ma ño de 80, se ob tu vo alea to ria men te des de el ran go de in te rés.



con el sig no de la va ria ción ob ser va da en cada i-ési mo pe rio do, en el
que i m=1 2, ,..., . Si los sig nos en tre la pro yec ción y el ob ser va do
coin ci den, en ton ces au men ta la efec ti vi dad del mo de lo ana li za do y,
en caso con tra rio, dis mi nu ye su ca pa ci dad predictiva.

Una vez pro yec ta do el sig no de la va ria ción del ín di ce ac cio na rio
para el pe rio do n +1, la va ria ción ob ser va da co rres pon dien te se in -
clu ye en la mues tra de ta ma ño de n con ob je to de rees ti mar los coe fi -
cien tes del mo de lo, con tan do aho ra con una ob ser va ción más.13 Así,
el mis mo mo de lo pero con sus coe fi cien tes re cal cu la dos es uti li za do
para rea li zar la pro yec ción co rres pon dien te al pe rio do n + 2. Este
pro ce di mien to re cur si vo se efec tuó una y otra vez has ta aca bar con
las ob ser va cio nes del con jun to ex tra mues tral. Fi nal men te, el PPS de
cada mo de lo se cal cu ló de la si guien te for ma:

Porcentaje = = +
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en otro caso

D D^ [ , . . . , ]n n m+ +1 (6)

en la que D re pre sen ta la va ria ción ob ser va da y D
^

 la va ria ción es ti -
ma da. De esta ma ne ra, los mo de los mul ti va ria dos cons trui dos por
me dio de al go rit mos ge né ti cos se es ti ma ron por me dio de mí ni mos
cua dra dos or di na rios, pero fue ron eva lua dos en fun ción de su ca pa -
ci dad para pre de cir el sig no de los mo vi mien tos del ín di ce bur sá til.
Ade más, en esta eta pa se apli có la prue ba de acier to di rec cio nal de
Pe sa ran y Tim mer mann (1992), con ob je to de me dir la sig ni fi can cia 
es ta dís ti ca de la ca pa ci dad pre dic ti va de cada uno de los mo de los
ana li za dos.

Lue go, pa ra ana li zar si la ca pa ci dad pre dic ti va de los mo de los se
tra du ce en be ne fi cios eco nó mi cos, se cal cu ló la ren ta bi li dad acu mu -
la da que se ha bría ob te ni do si se hu bie se com pra do o ven di do el ín -
di ce bur sá til si guien do las re co men da cio nes de com pra-ven ta del
mo de lo de pre dic ción. Pa ra ello, la pro yec ción de una va ria ción po -
si ti va del ín di ce (un al za del mer ca do) fue in ter pre ta da co mo una
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13 De esta ma ne ra, la mues tra uno (de ta ma ño n) se ex tien de a n + 1 ob ser va cio nes y la mues -
tra dos (de ta ma ño m) se con trae a m -1 da tos.



se ñal de com pra, mien tras que el pro nós ti co de una va ria ción ne ga -
ti va (una caí da del mer ca do) fue in ter pre ta do co mo una se ñal de
ven ta. Se su pu so una in ver sión ini cial de 100 mil dó la res, y la ren ta -
bi li dad acu mu la da se cal cu ló so bre un con jun to ex tra mues tral de
200 se ma nas. Al mo men to de cal cu lar la ren ta bi li dad de la car te ra
no se rea li za ron ven tas cor tas y los cos tos de tran sac ción no fue ron
con si de ra dos.

Por lo de más, con el ob je ti vo de evi tar el pro ble ma de da ta snoo -
ping,14 y de des pe jar las du das res pec to a si la ca pa ci dad pre dic ti va
se de be a la bon dad del mo de lo, a las ca rac te rís ti cas de la mues tra de 
obser va cio nes a la que ha si do apli ca do o sen ci lla men te al fac tor suer -
te, se to mó el me jor mo de lo de pro yec ción pa ra ca da ín di ce (el de
ma yor PPS) y se lo eva luó so bre un to tal de mil con jun tos ex tra mues -
tra les de 200 da tos de cie rre se ma na les ca da uno. Estos mil con jun tos 
ex tra mues tra les fue ron ge ne ra dos a par tir del con jun to ex tra mues -
tral ori gi nal uti li zan do un pro ce so de block boots trap.15

3. Se lec ción y ge ne ra ción de des cen den cia

Se uti li zó el mé to do win dow pa ra asig nar las pro ba bi li da des de
se lec ción a la po bla ción, usan do co mo va lor de ca li dad ini cial el por -
cen ta je de pre dic ción de sig no (PPS) de ca da mo de lo. Este mo do de
asig na ción im pi de que el peor ejem plar de una ge ne ra ción sea ele gi -
do pa ra la re pro duc ción, otor gán do le una pro ba bi li dad de se lec ción 
nu la de bi do a que el exceso de calidad sobre sí mismo es cero.

La se lec ción de los pa dres de la nue va ge ne ra ción se rea li zó con el
mé to do de la ru le ta trun ca da, es pe ci fi can do que el 10% más ap to de
la ge ne ra ción ac tual se tras pa sa rá a la si guien te ge ne ra ción. Se se lec -
cio na ron dos cro mo so mas pa dres pa ra que ge ne ra ran dos hi jos, uti -
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14 El tér mi no data snoo ping (tam bién co no ci do como data mi ning) “ocu rre cuan do un de ter -
mi na do con jun to de da tos es usa do más de una vez para pro pó si tos de in fe ren cia o se lec ción de
mo de los. Cuan do esta reu ti li za ción de da tos ocu rre siem pre exis te la po si bi li dad de que cual -
quier re sul ta do sa tis fac to rio que se haya ob te ni do pue da de ber se sen ci lla men te a la suer te, en
vez de a al gún mé ri to in he ren te al mo de lo que ge ne ró los re sul ta dos”. (Whi te, 2000).

15 Una ma ne ra de pro bar la bon dad de los mo de los y la va li dez de sus re sul ta dos, in de pen -
dien te men te de la mues tra de da tos a los que han sido apli ca dos, es uti li zar un pro ce so de boots -
trap. El boots trap es un pro ce so de ge ne ra ción de ob ser va cio nes fic ti cias a par tir de da tos
his tó ri cos, a fin de re sol ver el pro ble ma de es ca sez de da tos y, de este modo, ob te ner su fi cien te
in for ma ción para ela bo rar di fe ren tes con jun tos ex tra mues tra les en los cua les pro bar la va li dez
de los mo de los.



li zan do el ope ra dor de cru ce do ble has ta com ple tar el ta ma ño de
po bla ción de sea do. Se per mi tió que la mu ta ción ocu rrie ra con una
pro ba bi li dad de 8.33%.16 La clo na ción es tá im plí ci ta en el pro ce so
ya que no se res trin gió el cru ce en tre dos mo de los igua les. Una vez
ter mi na da la nue va ge ne ra ción de mo de los se apli có la fun ción de
ca li dad, con ti nuan do con el pro ce so de se lec ción y gene ran do nue vas
des cen den cias.  Este pro ce so fi na li zó al lo grar 15 ge ne ra cio nes.

Por otra par te, se apli có la me to do lo gía de Box-Jen kins pa ra de -
ter mi nar el mo de lo ARIMA que des cri ba me jor las fluc tua cio nes de
los ín di ces bur sá ti les ana li za dos. Obser van do el co rre lo gra ma de las 
va ria cio nes de los ín di ces bur sá ti les se iden ti fi ca ron tres po si bles
mo de los: AR(1), ARMA(1,1) y MA(1).  Pa ra ele gir el mo de lo más in di ca -
do se mi ni mi zó el cri te rio de in for ma ción de Akai ke y de Schwarz,

Akai ke info cri te rio (AIC) = - +2 2l
n

k
n

(7)

Schwarz cri te rio (SC) = - +2
l
n

k
n

n
log

(8)

en los que k es el nú me ro de pa rá me tros es ti ma dos, n es el nú me ro
de ob ser va cio nes y l es el va lor de la fun ción de ve ro si mi li tud uti li -
zan do los k pa rá me tros es ti ma dos. Ambos cri te rios coin ci die ron en
iden ti fi car al mo de lo AR(1) como el mo de lo que des cri be me jor el com -
por ta mien to de las va ria cio nes de los ín di ces es tu dia dos. Ade más,
los re sul ta dos fue ron com pa ra dos con los pro por cio na dos por mo -
de los mul ti va ria dos di ná mi cos se lec cio na dos de ma ne ra alea to ria.

III. RESULTADOS

Al ana li zar la se rie de va lo res de cie rre, en pri me ra di fe ren cia, de
los ín di ces IPC, DJI, Nas daq y TSE se en con tró que, en los tres pri me -
ros ca sos, el coe fi cien te de asi me tría es ne ga ti vo, por lo que la dis tri -
bu ción es des pla za da o pre sen ta un ses go ha cia la iz quier da, como
con se cuen cia de la exis ten cia de va lo res ex tre mos y poco usua les.
Por su par te, la dis tri bu ción de las va ria cio nes de los va lo res de cie -
rre se ma na les del TSE pre sen ta un ses go ha cia la de re cha.
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16 Esto se hace ge ne ran do un nú me ro alea to rio en tre 0 y 1, cada vez que se re pro duce un hijo. 
Si el nú me ro es me nor de 0.01, en ton ces di cho hijo muta jus to an tes de for mar par te de la po bla ción.



Para el IPC, DJI, Nas daq y TSE el va lor de la kur to sis fue su pe rior a
3, por lo que la dis tri bu ción de las ob ser va cio nes adop tó una for ma
lep to kur tó si ca, con las ob ser va cio nes con cen tra das en un es tre cho
ran go de va lo res y, en con se cuen cia, con una masa re la ti va men te
baja en las co las de las fun cio nes de den si dad. Al ana li zar los re sul -
ta dos de la prue ba de Jar que-Bera se re cha zó la hi pó te sis de que las
va ria cio nes de los va lo res de cie rre se ma na les de los ín di ces IPC, DJI,
Nas daq y TSE si guen una dis tri bu ción nor mal, con una sig ni fi ca ción
de 5%. Ade más, ex cep tuan do el caso del TSE, los coe fi cien tes de au to -
co rre la ción para AR(1) y AR(2) re sul ta ron ser es ta dís ti ca men te no
sig ni fi ca ti vos, al ni vel de sig ni fi ca ción 5 y de 10%, por lo que no se
en con tró evi den cia de au to co rre la ción en tre la va ria ción ex pe ri -
men ta da por los ín di ces en el pe rio do t y la ocu rri da en los pe rio dos 
t -1 y t -2, res pec ti va men te. Por úl ti mo, las prue bas de Wald-Wol -
fo witz (de co rri das) y Cox-Stuart (de sig nos no pon de ra dos) no
re cha za ron la hi pó te sis nula de alea to rie dad en las va ria cio nes de
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CUADRO 2. Esta dís ti cos des crip ti vos para las se ries de va lo res
de cie rre se ma na les, en pri me ra di fe ren cia, de los ín di ces

bur sá ti les de Amé ri ca del Nor tea

Esta dís ti cos IPC TSE DJI Nas daq

Me dia 5.287786 -4.179008 -2.814084 -1.624122
Me dia na 1.570000 6.500000 19.09500 0.315000
Má xi mo 975.0500 818.8000 666.4000 608.2700
Mí ni mo -1 224.180 -1 163.300 -1 370.100 -1 125.160
Des via ción están dar 250.5790 233.7263 274.9099 142.9195
Skew ness -0.229762 0.749851 -0.558025 -1.792152
Kur to sis 5.761510 7.074174 5.0062633 18.05952
Jar que-Berab 85.55502* 205.7573* 57.53801* 2 616.032*
AR(1)b 0.049325 -0.124209 -0.028941 -0.031840

(0.795001) (-2.015458)* (-0.466280) (-0.512714)
AR(2)b

-0.032715 0.144456 0.028508 0.044743
(-0.525897) (2.346084)* (0.458465) (0.719419)

Wald-Wol fo witzc
-0.12 0.13 -0.33 -2.35*

Cox-Stuartc -0.09 -1.49 -0.44 -0.96
a Entre pa rén te sis se pre sen ta la prue ba t. Pe rio do: 7 de abril de 1998 al 14 de abril de 2003.

262 ob ser va cio nes.
b Los va lo res crí ti cos de los es ta dís ti cos Jar que-Bera y t de Stu dent son 4.43 y 1.96, res pec ti -

va men te, para una a = 5 por cien to.
c Los va lo res crí ti cos de los es ta dís ti cos Wald-Wol fo witz y Cox-Stuart son de 1.96, para un 

a = 5 por cien to.
* Sig ni fi ca ti vo al 5 por cien to.



los ín di ces ac cio na rios (para el caso del Nas daq, no exis te evi den cia
con clu yen te para re cha zar di cha hi pó te sis). Los es ta dís ti cos y coe fi -
cien tes cal cu la dos se pre sen tan en el cua dro 2.17

Las grá fi cas 1-4 mues tran la evo lu ción de la ca pa ci dad pre dic ti va
a lo lar go de las ge ne ra cio nes.
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GRÁFICA 2. TSE: Capacidad predictiva a lo largo de las generaciones

17 En este cua dro se ob ser va que, du ran te la se ma na del 10 de abril de 2000, el ín di ce Nas daq
per dió 1 125.16 pun tos con res pec to al cie rre de la se ma na an te rior (3 de abril de 2000), ca yen do
des de 4 446.45 a 3 321.29 pun tos. Este des cen so del Nas daq fue pro vo ca do por la de ci sión ju di -
cial en el caso Mi cro soft. Ante las me di das ju di cia les es ta du ni den ses, los in ver sio nis tas se ate rro -
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ri za ron por la po si bi li dad de que di vi die ran a Mi cro soft en va rias em pre sas para lu char con tra
la si tua ción de mo no po lio en sis te mas ope ra ti vos y na ve ga do res que os ten ta ba, en la prác ti ca, la
com pa ñía de Bill Ga tes. La si tua ción que afec ta ba a Mi cro soft, en tre otros fac to res, pro vo có que
el 14 de abril de 2000 el Nas daq ex pe ri men ta ra un gran re tro ce so por ter ce ra vez en dos se ma -
nas. El 24 de abril de ese año Mi cro soft cayó 14% en el Nas daq, con so li dan do una caí da cer ca na
a 40% en tres se ma nas.
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A con ti nua ción pre sen ta mos los me jo res mo de los mul ti va ria dos
di ná mi cos, de acuer do con el PPS:

D D D DIPC IPC IPC DJIt t t t t= + × + +× ×- - -a a f e1 2 2 4 1 4 (9)

D D D DTSE TSE TSE DJt t t t t= + + + +× × × × ×- - - -a a d e d e f1 22 4 1 3 2 4 1 I t - +1

                + + +× ×- -f ef2 3 3 4D DDJI DJIt t t (10)

D D D DDJI DJI DJI DJIt t t t t= + + + +× × × ×- - -a a a d e1 -2 2 3 3 4 1 1

                + +×d e e-2 4t t (11)

D D DNAS NAS NASt t t t t t= + + + +× × × × ×- - - - -a a d e d e d e1 1 2 3 1 1 2 3 3 4 +

                + +× -f e1 2DDJI t t (12)

Co mo se ob ser va en el cua dro 3, los me jo res mo de los pro du ci dos
por el al go rit mo ge né ti co (co rres pon dien tes a la ge ne ra ción 15) arro -
ja ron un PPS de un 59, 60, 59 y 59%, pa ra los ín di ces IPC, Nas daq, TSE

y DJI, res pec ti va men te. Esta ca pa ci dad pre dic ti va, es ti ma da en un
con jun to ex tra mues tral de 200 da tos se ma na les, re sul tó es ta dís ti ca -
men te sig ni fi ca ti va en ca da uno de los ín di ces, de acuer do con la
prue ba de acier to di rec cio nal. Por su par te, al ana li zar el PPS de los
mo de los AR(1), se en con tró que es tos fue ron me no res (50, 59, 45 y
51.5%, res pec ti va men te) y re sul ta ron sig ni fi ca ti vos só lo en el ca so
del Nas daq. En cuan to a los mo de los mul ti va ria dos di ná mi cos ela -
bo ra dos de ma ne ra alea to ria, es tos tu vie ron la ca pa ci dad pre dic ti va 
más ba ja (ex cep to en el ín di ce TSE, en el cual su pe ra ron el PPS del
mo de lo AR(1)), sien do sig ni fi ca ti va só lo en el ín di ce Nas daq al con si -
de rar una sig ni fi ca ción de 10 por cien to.

Se pu do observar que la ca pa ci dad pre dic ti va de los mo de los se
tra du jo en be ne fi cios eco nó mi cos. Los mo de los cons trui dos por el
al go rit mo ge né ti co ob tu vie ron el ma yor PPS y, de ma ne ra si mul tá nea,
el ma yor ren di mien to acu mu la do, ex cep to en el ca so del Nas daq,
en el que la ren ta bi li dad más al ta fue ob te ni da por el mo de lo AR(1)
(19.34%). Ade más, in de pen dien te men te de la sig ni fi ca ción es ta dís ti -
ca de la ca pa ci dad pre dic ti va de los mo de los, es tos su pe ra ron en
ren ta bi li dad a la es tra te gia de in ver sión pa si va o buy and hold, la
cual evi den ció la ren ta bi li dad más ba ja en ca da uno de los ín di ces
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ana li za dos, con la so la ex cep ción del TSE. Por lo an te rior, siem pre
fue me jor ges tio nar la car te ra in di za da (re pre sen ta da por el ín di ce
bur sá til) en fun ción de al gu no de los mo de los de pro yec ción.

Se pro bó la so li dez de es tos re sul ta dos a fin de evi tar el pro ble ma
de da ta snoo ping. Pa ra ello se to mó el me jor mo de lo de pro yec ción
pa ra ca da ín di ce y se lo eva luó en un to tal de mil con jun tos ex tra mues -
tra les de 200 da tos de cie rre se ma na les ca da uno. Estos mil con jun tos 
ex tra mues tra les fue ron ge ne ra dos a par tir del con jun to ex tra mues -
tral ori gi nal uti li zan do un pro ce so de block boots trap. Al ana li zar el 
PPS ge ne ra do en los mil con jun tos ex tra mues tra les, no se re cha zó la
hi pó te sis de que el PPS de los ín di ces IPC, DJI, Nas daq y TSE tu vo una
dis tri bu ción nor mal, con una sig ni fi ca ción de 5%, de acuer do con la
prue ba de Jar que-Be ra. Al ana li zar la ren ta bi li dad acu mu la da que
se ha bría ob te ni do si guien do las re co men da cio nes de com pra-ven ta
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CUADRO 3. Re su men de los re sul ta dos
(Por cen ta je)

Mo de lo PPS Prue ba DAa Ren ta bi li dad
acu mu la dab

IPC

Mul ti va ria do AG 59.0 2.54* 119.86
AR(1) 50.0 -0.13 10.65
Mul ti va ria do alea to rio 46.5 -1.03 22.02
Estra te gia pa si va — — 10.32

Nas daq
Mul ti va ria do AG 60.0 2.98* 14.52
AR(1) 59.0 2.70* 19.34
Mul ti va ria do alea to rio 56.5 1.74** 11.59
Estra te gia pa si va — — -45.59

TSE

Mul ti va ria do AG 59.0 2.59* 53.11
AR(1) 45.0 -1.49 -24.42
Mul ti va ria do alea to rio 48.0 -0.60 -4.38
Estra te gia pa si va — — -6.84

DJI

Mul ti va ria do AG 59.0 2.55* 24.20
AR(1) 51.5 0.43 -0.59
Mul ti va ria do alea to rio 51.0 0.28 -14.41
Estra te gia pa si va — — -23.93

a El va lor de z crí ti co es de 1.96 y 1.64, para una sig ni fi ca ción de 5 y 10%, res pec ti va men te.
b Ren ta bi li dad acu mu la da des de el 21 de ju nio de 1999 has ta el 14 de abril de 2003.
* Sig ni fi ca ti vo al 5 por cien to.

** Sig ni fi ca ti vo al 10 por cien to.



CUADRO 4. Re su men de los pa rá me tros es ti ma dos para cada
uno de los mo de lo sa

Va ria bles Coe fi cien te D-W Esta dís ti co F

IPC

DIPCt - 2 -0.028292 1.895213 2.746575
(-0.456566)

DIPCt - 4 0.167957 — —
(2.235067)* — —

DDJIt - 4 -0.119520
(-1.741974)**

Nas daq
DNASt-1 -0.127370 1.990337 1.702300

(-1.402175)
DNASt-3 -0.892358 — —

(-9.688533)*
DDJIt-2 -0.036788 — —

(-1.810176)**
et-1 0.098100 — —

(1.118205)
et-3 0.884935 — —

(9.578318)*
et-4 0.010818 — —

(16.88900)*
TSE

DTSEt-2 0.069171 2.186896 2.785186
(1.507419)

DTSEt-4 -0.740646 — —
(-6.510995)*

et-3 -0.073219 — —
(-1.646930)**

et-4 0.771328 — —
(7.117137)*

DDJIt-1 -0.009668 — —
(-0.178585)

DDJIt-3 -0.051882 — —
(-0.953792)

DDJIt-4 0.032653 — —
(0.613992)

DJI

DDJIt-2 0.034802 2.020387 2.478574
(0.813447)

DDJIt-3 -0.022658 — —
(-0.532200)

DDJIt-4 0.736228 — —
(7.095997)*

et-1 -0.022818 — —
(-0.699676)

et-2 -0.862587
(-11.21233)* — —

*a Entre pa rén te sis se pre sen ta la prue ba t. * Sig ni fi ca ti vo al 5%. El va lor de z crí ti co es de
1.96. ** Sig ni fi ca ti vo al 10%. El va lor de z crí ti co es de 1.64.
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CUADRO 5. Re su men es ta dís ti co del PPS, con si de ran do los re sul ta dos
de los mil con jun tos ex tra mues tra les de cada mo de lo

(Por cen ta je)

Esta dís ti cos DJI IPC Nas daq TSE

Me dia 50.88 52.58 49.07 52.93
Me dia na 50.75 52.76 48.74 52.76
Má xi mo 57.79 60.80 62.31 60.80
Mí ni mo 42.71 41.71 40.20 43.72
Des via ción  es tán dar 2.85 4.31 4.09 4.09

Skew ness 0.053684 -0.458669 0.245725 -0.270067
Kur to sis 2.952336 2.691488 2.971243 2.559184
Jar que-Beraa 0.057498 3.902876 1.009792 2.025264

a El va lor crí ti co del es ta dís ti co Jar que-Bera es de 4.43, para un a = 5 por ciento.

CUADRO 6. Re su men es ta dís ti co de los ren di mien tos
acu mu la dos del mo de lo mul ti va ria do ela bo ra do por me dio

de al go rit mos ge né ti cos y de los ren di mien tos acu mu la dos de
la es tra te gia buy and hold, con si de ran do los re sul ta dos

de los mil con jun tos ex tra mues tra les

(Por cen ta je)

DJI IPC Nas daq TSE

Mo de lo mul ti va ria do AG

Me dia -0.79 190.46 1 236.06 36.27

Me dia na 0.93 46.21 -2.10 31.85

Má xi mo 158.05 9 794.09 72 934.55 585.31

Mí ni mo -278.79 -1 353.39 -98.97 -137.94

Des via ción es tán dar 51.35 1 033.27 8 724.83 83.50

Skew ness -1.173044 8.182904 7.942224 3.738914

Kur to sis 11.01892 75.61529 65.16829 23.15278

Jar que-Bera 290.8633 23 086.75 12 180.09 1925.219

Estra te gia buy and holdb

Me dia -7.78 29.09 25.46 -2.35

Me dia na -11.64 11.42 -4.47 -2.38

Má xi mo 93.12 336.70 2 777.67 106.46

Mí ni mo -98.10 -97.58 -1 396.79 -91.32

Des via ción es tán dar 45.28 88.73 425.82 46.40

Skew ness 0.282639 1.423305 3.416574 0.158650

Kur to sis 2.483850 5.182781 27.65743 2.348799

Jar que-Bera 2.441457 53.61553 1 936.763 2.186427

Pro por cióna 57 59 41 71
a Por cen ta je de ve ces en que la ren ta bi li dad del mo de lo mul ti va ria do su pe ra el ren di mien to

de la es tra te gia buy and hold, con si de ran do las mil se ries boots trap.
b El aná li sis para el ín di ce Nas daq con si de ró 710 se ries boots trap.



de los mo de los mul ti va ria dos se en con tró que, de los mil con jun tos
ex tra mues tra les, éstos su pe ra ron el ren di mien to de una es tra te gia
buy and hold en 57, 59 y 71% de los ca sos en los ín di ces DJI, IPC y TSE, 
res pec ti va men te. En el Nas daq la fre cuen cia con que el mo de lo mul -
ti va ria do su pe ró en ren ta bi li dad a la es tra te gia pa si va fue de 41%.
Los cua dros 5 y 6 mues tran los es ta dís ti cos pa ra el PPS y la ren ta bi li -
dad acu mu la da de la es tra te gia de in ver sión.

CONCLUSIONES

Los mo de los mul ti va ria dos di ná mi cos ela bo ra dos a par tir de al go -
rit mos ge né ti cos re cur si vos tu vie ron la ma yor ca pa ci dad para pre -
de cir el sig no de las va ria cio nes se ma na les de los ín di ces bur sá ti les
IPC, TSE, Nas daq y DJI. Los re sul ta dos de la prue ba de acier to di rec -
cio nal de Pe sa ran y Tim mer mann (1992) in di ca ron que los mo de los
ela bo ra dos a par tir de al go rit mos ge né ti cos re cur si vos pre sen ta ron
una ca pa ci dad pre dic ti va es ta dís ti ca men te sig ni fi ca ti va. A su vez,
es tos mo de los ob tu vie ron la ma yor ren ta bi li dad acu mu la da en el
pe rio do ex tra mues tral con los ín di ces IPC, TSE y DJI, su pe ran do los
re sul ta dos de los mo de los AR(1) y de los mo de los mul ti va ria dos ela -
bo ra dos de ma ne ra alea to ria.

Al efec tuar una prue ba de so li dez me dian te el aná li sis de mil se -
ries boots trap, se ob ser vó que la ren ta bi li dad acu mu la da que se ha -
bría ob te ni do si guien do las re co men da cio nes de com pra-ven ta de
los mo de los mul ti va ria dos de al go rit mos ge né ti cos fue su pe rior al
ren di mien to de una es tra te gia buy and hold en 57, 59 y 71% de los
ca sos de los ín di ces DJI, IPC y TSE, res pec ti va men te. En el Nas daq la
fre cuen cia con que el mo de lo mul ti va ria do su pe ró en ren ta bi li dad a
la es tra te gia pa si va fue só lo de 41%. Esto su ge ri ría que se ría me jor
ges tio nar la car te ra in di za da (re pre sen ta da por el ín di ce bur sá til)
en fun ción de un mo de lo de pro yec ción que rea li zar una es tra te gia
de in ver sión pa si va, al me nos en los ca sos del DJI, IPC y TSE.

De es ta ma ne ra el ar tícu lo pre sen ta evi den cia de que los al go rit -
mos ge né ti cos re cur si vos pue den ser uti li za dos co mo otra me to do lo -
gía pa ra me jo rar los mo de los de pro yec ción de se ries de tiem po, en
fun ción de su capacidad de predicción de signo.
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