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Resumen

La Hipótesis del Mercado Eficiente se basa en
la suposición de que los precios de los acti-
vos bursátiles son impredecibles, según la cual
seŕıa inútil anticipar el comportamiento de los
precios. Por otro lado, la teoŕıa del análisis téc-
nico afirma que śı es posible obtener beneficios
basándose en la evolución histórica de los pre-
cios. En este trabajo se presenta un sistema
generador de reglas de trading a corto plazo,
implementado utilizando un algoritmo GAP,
capaz de devolver órdenes de compra y venta
rentables. Además incorpora dos aspectos no-
vedosos respecto a los sistemas existentes en la
literatura que le hacen hacen más eficaz, por
un lado, la función de evaluación no incorpora
la estrategia Buy&Hold, como hacen la mayo-
ŕıa de trabajos, permitiendo al sistema obtener
buenos resultados en mercado bajistas, y por
otro lado, se ha considerado un serie de indi-
cadores tecnicos más rica y completa de lo que
es habitual. El algoritmo se ha aplicado sobre
dos series históricas“alcista”y“bajista”corres-
pondientes a los ı́ndices S&P500 e Ibex35 res-
pectivamente, obtiendo mejores rentabilidades
que otros sistemas existentes en la literatura.

1. Introducción

La Hipótesis del Mercado Eficiente (EMH: Ef-
ficient Market Hypothesis) [5] se basa en la
afirmación de que los precios de los activos

bursátiles son impredecibles ya que en todo
momento incorporan toda la información, his-
tórica, pública y privada existente en los mer-
cados. Según esta teoŕıa, la información his-
tórica no seŕıa útil para anticipar el compor-
tamiento de los precios, ya que vaŕıan única-
mente en presencia de nueva información. Es-
to implica que el uso del análisis técnico como
herramienta básica a la hora de invertir, no
generaŕıa ninguna rentabilidad, ya que éste se
basa únicamente en la evolución histórica de
los precios que se supone ya incorporada en
los mismos. No obstante hay situaciones que
no es capaz de explicar, como el crack bursátil
de octubre del 87.

Por ello la EMH es cada vez más cuestiona-
da lo que da lugar a la teoŕıa de los Mercados
Conductistas o Conductivistas o Finanzas del
Comportamiento [12] (Behavioral Finance).

1.1. Análisis técnico

Dentro de los Mercados Conductistas existen
diferentes corrientes: por un lado las que ba-
san su predicción en el estudio en profundidad
de los datos económicos y macroeconómicos
de empresas e ı́ndices bursátiles, seŕıa el lla-
mado Análisis Fundamental y, por otro lado,
los que tratan de anticipar el comportamiento
del mercado basándose en la conducta pasa-
da del mismo, que seŕıa el Análisis Técnico.
En este trabajo, tomaremos como referencia
el Análisis Técnico en su vertiente cuantitati-
va considerando un horizonte de corto plazo,
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es decir, d́ıas o semanas, a lo sumo unos po-
cos meses. Esta inversión es más activa que la
de largo plazo, ya que requiere un seguimien-
to constante del mercado, realizando un buen
número de operaciones de compra/venta pa-
ra aprovechar los movimientos del mismo. Es-
te proceso se denomina habitualmente trading.
El análisis técnico cuantitativo utiliza una se-
rie de indicadores que aplicados a series tem-
porales de datos históricos, permiten detectar
determinadas caracteŕısticas del mercado, co-
mo: tendencias, divergencias, volatilidad, etc.
En este trabajo se combinaran estos indicado-
res, mediante un algoritmo GAP para generar
reglas de trading.

1.2. Sistemas de Trading

Un sistema de trading es un conjunto de reglas
que indican cuándo comprar y cuándo vender
cualquier activo que cotice en un mercado fi-
nanciero. Existen diferentes tipos de sistemas
de trading: manuales, consideran criterios sub-
jetivos a la hora de tomar las decisiones de in-
versión; y mecánicos, basados únicamente en
criterios objetivos. Estos últimos utilizan las
herramientas cuantitativas del análisis técnico
y se dividen en: no automáticos, requieren in-
tervención humana para llevar a cabo las ope-
raciones; y automáticos, están completamente
automatizados de modo que cuando se produ-
ce una señal de compra o de venta, la realizan
por śı solos sin ninguna intervención humana.
La eficacia de un sistema de trading se suele
medir tomando como benchmark la rentabili-
dad de la estrategia Buy&Hold. Esta refleja
la operativa de un inversor que en un periodo
de trading hubiera comprando al principio del
periodo y vendido al final de mismo y se basa
en la hipótesis EMH según la cual no es po-
sible superar el rendimiento del mercado. En
la figura 1a se puede apreciar como la estrate-
gia Buy&Hold efectúa una única operación de
compra-venta frente a las tres operaciones que
ha efectuado el sistema de trading de la figura
1b obteniendo una mayor rentabilidad.

Figura 1: a) Estrategia Buy&Hold frente a b) múl-
tiples operaciones de un Sistema de Trading

1.3. Aplicación de indicadores técnicos
bursátiles al trading

El Análisis Técnico Cuantitativo engloba el
desarrollo, interpretación y aplicación de mo-
delos matemáticos y estad́ısticos (indicadores
técnicos). En este trabajo utilizaremos los in-
dicadores técnicos: Media Móvil, RSI1, Esto-
cástico y ROC2.

Estos indicadores generan señales de compra
y venta que, con ayuda computacional, se apli-
can al análisis de activos financieros. La mayor
parte de estos indicadores incorporan ĺıneas de
referencia cuyo cruce genera señales de opera-
ción (compra o venta). Cuando el indicador
corta estas ĺıneas de referencia hacia arriba o
hacia abajo según los casos, se originan señales
de compra o venta. La figura 2 arriba) presen-
ta el gráfico de ACERINOX para un horizonte
de 3 meses, en la figura 2 abajo) el indicador
empleado (estocástico K) supera la ĺınea de so-
breventa generando una orden de compra a 23
euros (ver figura 2 arriba) y vuelve a rebasar
hacia abajo la ĺınea de sobrecompra a 33 euros.

1.4. Estado del arte

Las primeras aplicaciones de los Algoritmos
Genéticos al campo de la inversión bursátil es
el sistema desarrollado por Bauer [2] en el que
utilizaba variables económicas fundamentales
para generar reglas de decisión sobre si inver-

1Relative Strenght Index
2Rate of Change
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Figura 2: arriba) Valor estudiado; abajo) Indicador
de señales de compra-venta

tir en el S&P 500 o en el mercado de Bonos.
Los resultados de su sistema eran buenos en
el peŕıodo de entrenamiento pero no en el de
test.

La primera aplicación de la Programación
Genética a la predicción financiera se materia-
liza en el sistema de predicción genérico ED-
DIE3 [13] [9], sin embargo, sus resultados no
han tenido en cuenta los costes de operación
que podŕıan ser relevantes si el sistema realiza-
ra muchas operaciones. En posteriores traba-
jos śı se han considerado comprobándose que
se pasa de elevadas rentabilidades a pérdidas.

El trabajo de Allen [1] implementa un al-
goritmo de búsqueda basado en Programa-
ción Genética que utiliza como nodos función
varias Medias Móviles y operadores aritméti-
cos y lógicos. Como función de evaluación to-
ma el exceso de rentabilidad sobre Buy&Hold.
Considera distintos costes de operación (0.1%,
0.25% y 0.5%), no superando en el periodo de
prueba la rentabilidad de Buy&Hold. Resulta-
dos muy similares obtienen [11] y [4] con coste
de operación 0.25% y utilizando como único
indicador técnico la Media Móvil. Todos estos
trabajos se basan en el ı́ndice S&P500.

El único trabajo realizado sobre un ı́ndice
español [6], el IGBM, emplea una función de
evaluación que consiste en maximizar el por-
centaje de aciertos de las reglas de trading uti-
lizando la Media Móvil. Como resultado, las

3Evolutionary Dynamic Data Investment Evalua-
tor

reglas generadas por este sistema de Progra-
mación Genética son muy activas (producen
muchas señales de compra-venta) lo cual oca-
siona que la rentabilidad en los peŕıodos de
prueba sea bastante inferior a Buy&Hold (con
un coste de operación del 0.25%).

Becker & Seshadri [3] desarollan el único sis-
tema basado en Programación Genética con
rentabilidad por encima de Buy&Hold. El han-
dicap de este trabajo es que el sistemas de tra-
ding no llegan a realizar una operación al año,
por lo que no se puede considerar un siste-
ma a corto plazo. Esto es debido a que utiliza
como datos de entrada para su algoritmo da-
tos de cierre mensual, al contrario que el resto
de investigadores que utilizan precios de cierre
diarios.

1.5. Motivación

En ningún caso se ha logrado, mediante Algo-
ritmos Evolutivos, obtener reglas de trading a
corto plazo que, aún siendo rentables, superen
la rentabilidad de Buy&Hold en el periodo de
prueba, aunque śı es relativamente fácil conse-
guirlo en el periodo de entrenamiento. Proba-
blemente esto es debido a que la mayoŕıa de los
estudios utilizan como función de evaluación el
exceso de rentabilidad sobre Buy&Hold, que a
su vez, probablemente es la causa de los altos
niveles de sobreentrenamiento que obtienen.

La utilización del exceso de rentabilidad so-
bre Buy&Hold como función de evaluación tie-
ne, a nuestro juicio, otro problema añadido: el
sistema de trading se entrena para seguir al
mercado, con lo cual lo más probable es que
cuando el mercado baje, el sistema tenga ma-
los resultados. Consideramos más interesante
obtener reglas de trading que no tengan es-
ta caracteŕıstica y puedan tener buenos resul-
tados independientemente de la evolución del
mercado, aprovechando las constantes subidas
y bajadas del valor del activo que se producen
tanto en periodos alcistas como bajistas.

El indicador más utilizado en los trabajos
revisados es la Media Móvil. Este indicador,
aunque es uno de los más sencillos del Análi-
sis Técnico Bursátil, es uno de los que mejores
resultados proporciona, sin embargo, la consi-
deración de un mayor número de indicadores
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• PMin(n). Precio mı́nimo. Es el precio mı́-
nimo del activo de los últimos n d́ıas.

• MM(n). Media móvil. Es la media móvil
de los últimos n d́ıas. Su fórmula de cál-
culo seŕıa la siguiente:

MM(n) =
1

n

n∑
i=1

Pi

donde: Pi es el precio del activo el d́ıa i y
n el número de d́ıas.

• ROC(n). Rate Of Change. Es el ROC del
activo de los últimos n d́ıas.

ROCn = 100 · C

Cn

donde: n es el número de sesiones, C el
cierre de la última sesión y Cn el cierre de
la sesión de hace n d́ıas.

• RSI(n). Relative Strength Index. Es el RSI
del activo de los últimos n d́ıas antes. Su
fórmula de cálculo es la siguiente:

RSIn = 100− 100

1 + RS

donde: n es el número de sesiones (habi-
tualmente se usa 14) y RS es la suma de
la cotización de las sesiones al alza / suma
de la cotización de sesiones a la baja.

• K(n). Stochastic. Es el K del activo de
los últimos n d́ıas. Se calcula en base a la
siguiente fórmula:

K = 100 · C −min

Max−min

donde: C es cierre de la última sesión,
Max el valor máximo del t́ıtulo en el pe-
riodo considerado, Min el valor mı́nimo
del t́ıtulo en el periodo considerado y D
la media móvil de K en las últimas tres
sesiones.
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Figura 4: Genotipo-Fenotipo del cromosoma pro-
puesto

2.3. Formulación genética

El problema se resolverá empleando un algo-
ritmo evolutivo GAP [7], decisión que viene
avalada por la necesidad de un árbol de deci-
sión dependiente no sólo de operadores com-
plejos, como son los indicadores técnicos, sino
también de un amplio número de parámetros
correspondientes a sus argumentos.

Cada individuo GAP estará formado por
(ver figura 5):

• Un árbol de decisión (GP) de altura li-
mitada a 10, que consideramos es altura
suficiente para evitar reglas escesivamente
complejas poco interpretables.

• Una cadena GA de longitud, s · (n + 1),
siendo s la longitud de cada segmento de
la cadena y n el número de indicadores
técnicos.

La cadena GA estará dividida en n + 1 seg-
mentos de longitud s. El primer segmento se
dedica a coeficientes reales para las operacio-
nes aritméticas y cada uno de los n segmentos
siguientes contendrá parámetros enteros para
cada tipo de indicador técnico. En nuestra im-
plementación s será 3 y n 7.

2.4. Operadores de cruce y mutación

Con el fin de no aumentar la diversidad de la
población, seleccionamos un operador de cruce
que cruza con la misma probabilidad la parte
GP que la cadena GA. Para la parte GP se
empleará un cruce swap de un punto [8] y para
la parte GA un cruce aritmético uniforme [10]
(ver figura 5).
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Cuadro 1: Resultados de S&P500

Ra. NOp. %Ac. Rent.

Entrenamiento

Buy&Hold - - - 351,76%

Media 10,57% 38,90 60,67% 159,74%

Mejor 10,72% 39,00 58,97% 162,66%

Prueba

Buy&Hold - - - 49,07%

Media 6,08% 20,60 59,71% 46,11%

Mejor 7,16% 19,00 73,68% 54,38%

de un 5% a la del ı́ndice en el mismo periodo,
realizando 19 operaciones (NOp.) en algo más
de siete años y medio y con un elevado porcen-
taje de aciertos ( %Ac.). La rentabilidad del
resto de reglas es muy similar a la del ı́ndice.

Se observa un sobreentrenamiento elevado,
ya que las rentabilidades medias anuales (Ra.)
en el periodo de prueba son bastante inferiores
a las del periodo de entrenamiento.

3.3. Resultados sobre el ı́ndice Ibex35

El periodo de entrenamiento empleado va des-
de el 14/01/1992 hasta el 30/12/1999. En este
periodo, el ı́ndice ha obtenido una revaloriza-
ción del 332,27% (esto se correspondeŕıa con
la rentabilidad de la estrategia Buy&Hold pa-
ra este peŕıodo).

Cuadro 2: Resultados de Ibex35

Ra NOp %Ac. Rent.

Entrenamiento

Buy&Hold - - - 332,27%

Media 23,75% 31,20 59,94% 186,21%

Mejor 25,12% 47,00 68,08% 196,94%

Prueba

Buy&Hold - - - -18,82%

Media -4,54% 21,90 44,75% -16,11%

Mejor 2,70% 28,00 35,71% 9,61%

El periodo de prueba incluye datos desde
el 08/01/2001 hasta el 04/08/2004. En dicho
periodo la revalorización del ı́ndice fue del -
18,82%.

En la tabla 2 se observa que la rentabilidad
total de la mejor regla supera en casi un 30%
a la del ı́ndice en el mismo periodo, realizando
28 operaciones en algo más de tres años y me-
dio. Incluso la rentabilidad anual media de las
reglas obtenidas es bastante superior a la del
ı́ndice.

Al igual que en el caso del S&P500, también
se observa un sobreentrenamiento elevado, ya
que las rentabilidades anuales en el periodo de
prueba son bastante inferiores a las del periodo
de entrenamiento.

3.4. Valoración de los resultados

Los mejores resultados se obtienen en el es-
cenario bajista, con el Ibex35 (ver tabla 2),
superando ampliamente en rentabilidad a la
estrategia Buy&Hold.

En el escenario alcista las reglas obteni-
das tienen, de media, una rentabilidad similar
a Buy&Hold. La mejor regla obtenida supe-
ra claramente en rentabilidad a la estrategia
Buy&Hold (ver tabla 1).

4. Conclusiones y trabajos futuros

4.1. Conclusiones

Podemos decir a la vista de los resultados obte-
nidos que nuestro algoritmo genera reglas más
rentables que la estrategia Buy&Hold, sobre
todo en escenarios negativos (Ibex35). Cree-
mos que esto es debido a no tener en cuenta la
rentabilidad de la estrategia Buy&Hold en la
función de evaluación. Además el trading per-
mite anticipar los beneficios, ya que el capital
no tiene que estar invertido durante largúısi-
mos periodos, como ocurriŕıa si un inversor si-
guiese la estrategia Buy&Hold.

Por otra parte, se observa un sobreentrena-
miento bastante elevado, siendo las rentabili-
dades medias anuales muy superiores en los
periodos de entrenamiento respecto a los de
prueba.

Por último, podemos afirmar que las renta-
bilidades obtenidas con el estudio del Ibex35
en un escenario bajista proporciona resulta-
dos positivos. En definitiva nuestro algoritmo
es independiente de la tendencia del mercado.
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4.2. Trabajo futuros

Pensamos que seŕıa posible mejorar el sobre-
entrenamiento del sistema y por lo tanto la
rentabilidad en la fase de prueba empleando
cross-validation. Aśı mismo, consideramos am-
pliar nuestros estudios a otros tipos de activos
bursátiles, como son los futuros o las accio-
nes. E incluir un mayor número de indicado-
res técnicos para tener en cuenta más factores
de comportamiento de mercado. Y finalmente,
seŕıa interesante la realización de un estudio
completo de riesgo y robustez de las reglas ob-
tenidas aśı como de la calidad de las reglas
de trading en cuanto a factores de Drawdown,
Rentabilidad/Riesgo y Beneficio/Pérdidas.
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