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Resumo: A finalidade deste traballo é a exposicion comparativa das diversas técnicas de pre-
diccidn de rendementos bolsistas que foron desefiadas nos dous Ultimos séculos. Asi mesmo,
describese a sia estructura e funcionamento basico dun xeito conciso. O principio, estes mé-
todos evolucionaren mediante "proba e erro”, reaxustandose 4 vista dos problemas que foron
xurdindo. Con todo, a medida que a realidade se torna mais complexa e inestable, a un ritmo
crecente, as construccions teoricas que permiten ou axudan a toma de decisions racionais
describen, cada vez con mdis dificultade, ese comportamento real. De feito, a sta efectividade
ainda esta en cuestion. A bibliografia recolle as referencias concretas nas que o lector intere-
sado pode atopar un maior desenvolvemento.
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TECHNIQUES FOR STOCK MARKET PREDICTION.
FROM THE DOW THEORY TO THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
Summary: Our purpose in this paper is to achieve a comparative exposition of the several fore-
casting techniques of Stock Market returns that were designed during the last two centuries. In
every case, the structure and the basic performance are pointing out briefly. At the beginning,
these methods evolved by way of "trial and error”, being readjusted according to the problems
arisen. However, as reality becomes more and more complex and unstable, at a growing rate,
theoretical constructions that permit or help to take rational decisions describe, every time with
more difficulty, that real behaviour. In fact, its effectiveness still remains to be seen. In the bi-
bliography are resumed the concrete references where the reader can find a deeper develop-
ment.
Keywords: Fundamental analysis / Technical Analysis / Speculation / Investment / Efficient
markets / Random walk / Prediction / Returns / Intrinsic value / Volatility.

O MUNDO DOS MERCADOS FINANCEIROS

Non serd mester lembrarlle ¢ lector a crecente importancia que estan adquirin-
do os mercados de valores nas economias capitalistas. Esta tendencia non é nin
moito menos nova. Dende a aparicién das primeiras bolsas en Flandes, ald polos
albores do século XVII, estas prazas desempefiaron un papel central para o co-
rrecto funcionamento dos sistemas financeiros. A historia referenda esta opinién
cando nos describe as devastadoras consecuencias dos sucesivos crashes bolsistas.

Moitos son os atractivos que presentan estes mercados, ainda que poderiamos
reducilos a tres. O primeiro, por suposto, a posibilidade de obter riqueza sen xera-
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la, isto é, detraéndoa da economia real ou non especu[ativa]. O segundo, o risco
implicito a este xogo, que para algins constitie unha parte mdis dos seus dividen-
dos. Por ultimo, os seus arcanos, dotados dunha complexidade capaz de degradar,
nunha soa sesién, os mdis doutos 6 rango de leigos. Asi nolo advertiu Joseph de la
Vega, ese mitico xudeu cordobés que d idade de 38 anos publicou en Amsterdam,
polo 1688, un libro titulado "Confusion de confusiones. Didlogos entre un Philé-
sopho agudo, un Mercader discreto y un Accionista erudito. Descriviendo el ne-
gocio de las acciones, su origen, su ethimologia, su realidad, su juego y su enre-
do".

A literatura escrita acerca deste tema, dende o século XVII ata agora, foi tan
copiosa coma variada e desconcertante: recolle as mdis complexas formulaciéns
tedricas, sen menospreza-las simples sentencias a modo de consello (ou adverten-
cia). O propésito deste artigo é facer un breve repaso das metodoloxias mdis cone-
cidas en materia de andlise bolsista, asi como estudia-los avances mais recentes no
campo da andlise financeira.

TAXONOMIA DAS TECNICAS DE PREDICCION BOLSISTA

Podemos clasificar estas metodoloxias en funcién da aplicacién conxunta de
dous criterios: o grao de conecemento do mercado que se lle esixe 6 seu usuario e
a sua afinidade respecto da reoria do paseo aleatorio. De menor a maior, son como
seguen:

¢ Andlise técnica bolsista ou chartista (ATB).

e Analise fundamental de series estatisticas (AFSE) ou analise cuantitativa.

o Analise fundamental de estados financeiros (AFEF), econdémico-financeira, de
balances ou valoracion intrinseca de activos.

Debemos matizar que, realmente, estes dous criterios son en certa medida
substitutivos. A teorfa do paseo aleatorio afirma que a secuencia dos cambios na
cotizacion dun titulo se comporta coma unha variable aleatoria independente e
identicamente distribuida. Isto seria tanto coma afirmar que, a falta de informacién
adicional, a mellor prediccién do prezo dunha accién para mafia € exactamente o
prezo de hoxe. Esta teoria, intimamente vinculada 4 hipotese de eficiencia dos
mercados financeiros, postula que os prezos recollen en cada momento toda a in-
formacién dispofiible e, por conseguinte, resulta imposible obter resultados ex-
traordinarios a partir da observacion de datos que son xa cofiecidos. De ser certo
isto, carecerd de sentido tentar predici-los rendementos futuros dunha serie finan-

] Se o lector o desexa, pode pér esta Gltima aseveracion en corentena. Estd fortemente asentado no imaxinario
colectivo que o especulador € un axente egoista que se dedica 4 rapina. Ainda que isto pode ser parcialmente co-
rrecto nalgins casos contados, a verdade € que o frader cumpre co importante labor social de ofrecerlle liquidez
6 mercado, asi como contrarresta-los excesos irracionais do mercado en movemento. O igual que calquera outro
axente do mercado, o especulador € un axente egoista que persegue mover unha serie de recursos coa esperanza
de obter un lucro individual. Como xa sabemos, a man invisible fai o resto: privata vitia, publicae virtutes.
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ceira a partir das sdas cotizaciéns pasadas. En consecuencia, deberemos recorrer a
outro tipo de informacién distinta da que ofrece o propio mercado. De ai que di-
gamos que a maior afinidade coa teoria do paseo aleatorio/hipétese de eficiencia,
maior debera se-la cantidade de informacion que debe manexa-lo analista financei-
ro’,

A AFEF esixe dispor de moitos datos, ferramentas, tempo e cofiecementos,
factores estes que en moitas ocasions o fan inviable. Ademais, presupén a existen-
cia dun valor intrinseco para cada titulo que se pretende estimar para decidir se
este se atopa infra ou sobrevalorado. Non obstante, debemos admitir que non sem-
pre una accién cotiza 6 seu valor real, isto €, que as leis da oferta e da demanda
poden goberna-lo prezo dun xeito totalmente diferente 6 proxectado pola AFEF. A
ollos dun analista un titulo pode "merecer" cotizar a un determinado prezo, pero a
verdade € que na cotizacion non so inflden razéns obxectivas, sendén tamén
subxectivas’.

Por outra banda, os modelos chartistas son moi imprecisos, descansan nunhas
hipdteses de partida moi restrictivas, son exclusivamente de curto prazo e carecen
de soporte tedrico.

A filosofia que inspira & AFSE € de indole conciliadora: Tritase de emprega-lo
positivo da ATB (a sta capacidade para integra-la evolucién inmediata do merca-
do) e da AFEF (a obxectividade do seu soporte cientifico), eludindo no posible os
seus defectos (respectivamente, subxectividade e anquilosamento). Como resulta-
do, obtense unha sintese vilida tanto no curto coma no longo prazo, caracterizada
pola versatilidade e rigorosidade das suas construccions.

Como podemos comprobar, non hai ningun método definitivo, o cal non fai se-
non introducir ainda mais incerteza no mercado mdis volatil de cantos existen. Ve-
Xamos por que.

A TEORIA DO PASEO ALEATORIO E A HIPOTESE DE
EFICIENCIA NOS MERCADOS FINANCEIROS

Segundo a hipdtese de eficiencia nos mercados financeiros, o estudio da infor-
macién subministrada polo propio mercado no pasado non permite obter benefi-

2

" A discusion respecto da eficiencia dos mercados financeiros ¢ da factibilidade da teoria do paseo aleatorio
merecerfa un tratamento moi profundo e extenso que, en todo caso, excede a extensién ¢ complexidade previstas
para este artigo. Polo de agora, s6 compre apuntar que, a pesar de existir moitos estudios que semellan darlle a
razén d teoria do paseo aleatorio, ultimamente estin sendo rebatidos segundo a evidencia empirica acerca de
certas anomalias nos mercados que poden ser aproveitadas (en virtude da andlise técnica e cuantitativa das series
de datos histéricos) para conseguir beneficios extraordinarios.

: Lémbrese a este respecto que, segundo J.M. Keynes, "as fluctuacions nos beneficios dos investimentos exis-
tentes, que son obviamente de cardcter efémero e non significative, tenden a ter unha influencia no mercado ex-
cesiva e incluso absurda [...[", en parte debido a que "[...] alcanzamos un terceiro grao no que dedicdmo-la no-
sa intelixencia a anticipa-lo que a opinidn piblica xeral espera que sexa a opinion xeral". En J.M. Keynes
(1936): Teoria general de la ocupacion, el interés y el dinero, pp. 153-155. México: Fondo de Cultura Econémi-
ca. A sobrerreaceion e o leverage dos mercados financeiros son tan sui generis que escapan a toda tentativa de
prediccion das AFEF,
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cios extraordinarios, ¢ dicir, superiores s esperados de non contar coa dita infor-
macion. Deste xeito, calquera tentativa de predici-la futura evolucion do mercado
non dard resultado.

Neste contexto dicimos que un mercado € eficiente se:

e A informacidn ¢ transparente, gratuita, simétrica e perfecta.
¢ Non existen custos inherentes 4 transaccion.
 Os axentes do mercado son racionais e actian en competencia perfecta.

Baixo estes supostos estableceuse un modelo de equilibrio no que existe un
tnico prezo para cada activo, e que coincide co seu valor intrinseco. Se acontecen
oscilacions arredor deste prezo de mercado, o modelo postula que deben obedecer
a compoientes residuais e asistemdticas (ergo, non anticipables). Nétese que, a pe-
sar de que o beneficio extraordinario esperado para un investimento € nulo, 0 mo-
delo admite a posibilidade de variacions temporais entre o prezo e o valor intrinse-
co, ainda que estas variacions son totalmente imprevisibles por construccion.

A vista dos requisitos de eficiencia enumerados, é paradoxal atoparse coa
existencia de innumerables traballos, xa citados a pé de pdxina, que non rexeitan a
hipétese de eficiencia nos mercados financeiros. Busquemos unha xustificacion.

A hipétese de eficiencia € formalizable, en termos de logaritmo dos prezos,
coma un paseo aleatorio’;

Log P, =LogP, +E&
onde g, é unha variable aleatoria ruido branco, xa que Eg, = 0:

R =LogP -LogP =g,
ER = ELog P - ELog P, = Ee, =0

Obtemos que o rendemento extraordinario esperado ¢ cero’. E madis, como
acontece que normalmente existen custos de transaccion, de acceso @ informacion,
etc., a actividade especulativa deberia producir perdas sistemdticas. Esta conclu-

e A identificacion entre Random Walk Theory e hipétese de eficiencia vén, precisamente, desta formalizacion,
Para un maior tratamento véxase Granger ¢ Morgenstern (1970).

’ Nétese que falamos en todo momento de rendemento ou beneficio extraordinario: aquel que se obtén por un
diferencial positivo na cotizacion, pero que non vén apoiado por un crecemento do Valor Intrinseco. Non preten-
demos afirmar que a hipétese de eficiencia mantefia que as cotizacidns oscilan en torno a un prezo constante no
tempo, senon que, de non cambia-lo valor intrinseco do activo subxacente, a esperanza do prezo deberd coincidir
con este valor. Por suposto, se se eleva o valor intrinseco, medrard a media da colizacion e producirase un ren-
demento. Pero este rendemento € ordinario, xa que deberia ser previsible pola propia construccion da hipétese (¢
dicir, non € resultado dunha actividade netamente especulativa).

Asi mesmo, cando nos referimos a rendemento esperado nulo ou esperanza matemdtica do beneficio nula,
non negdmo-la existencia de plusvalias a curto prazo. Tan s6 afirmamos que, como media, o rendemento ¢ nulo
ou, tamén chamado, beneficio normal.
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sién € inaceptable 4 vista da cifra de negocio que tramitan diariamente as bolsas
mundiais con mébiles puramente especulativos.

Onde podemos atopa-lo paso en falso? Ignacio Olmeda sostén que as técnicas
empregadas tradicionalmente e que permitiron valida-la hipétese de eficiencia son
de cardcter lineal ¢ incapaces de detectar estructuras non lineais na serie, a pesar
de que estas existan. De feito, recentes estudios econométricos (Olmeda, 1997)
demostran que a hipdtese de paseo aleatorio é claramente insostible (sobre todo
empregando ferramentas madis potentes cds técnicas habituais de Box-Jenkins)".
Este autor propon unha aplicacién denominada funcion tenda (V invertida), que
non € mdis ca un proceso autorregresivo dependente dun limite que ten sido pro-
posto para modela-los cambios producidos nos sistemas de contratacién, nos réxi-
mes de intervencién en mercados de tipos de cambio ou nas relaciéns de arbitraxe,
¢ que son susceptibles de xerar series de observaciéns cun comportamento apa-
rentemente aleatorio. A stia formulacién é como segue:

LogP,=1-|2Log P, - 1], Log P, e [0,1]

O resultado €, cando menos, interesante: ainda que os coeficientes de correla-
cion non son significativamente distintos de cero, as observaciéns non son en ab-
soluto independentes, o cal conculca a hipétese de eficiencia. Este sinxelo exem-
plo demostra que as conclusidns dalgiins estudiosos que conclien a eficiencia dos
mercados resultan, cando menos, precipitadas.

Por se fora pouco, simase outra circunstancia de mdis sinxela verificacidn
cuantitativa: a presencia de continuas anomalfas no mercado que permiten predici-
-lo comportamento dos prezos. Entre os identificados, podemos comenta-los se-
guintes por ser especialmente salientables: efectos xanciro, tamario, sobrerreac-
cion, cambio de mes, intradia, fin de dia, fin de semana, dia festivo, composed le-
verage, cualificacions de value line, anuncios cuatrimestrais de beneficios, efecto
per, valor de mercado/valor en libros. Todas estas situacidns, tan comuns nos
mercados financeiros, xeran escenarios nos que a evolucion recente das cotiza-
cidns permite prever a curto e medio prazo a sua tendencia futura e incluso esta-
blecer obxectivos minimos para cumprir. Este tipo de dependencias das cotiza-
cions poden ser explotadas con fins predictivos, derivandose deste comportamento
estratéxico o perseguido beneficio extraordinario que a teoria Random Walk lle
denegaba ¢ especulador.

Pero ainda admitindo a hipdtese de eficiencia nun mercado nacional, quedaria
outro aspecto pendente de analizar: a internacionalizacién dos mercados. En efec-
to, € posible que un mercado sexa eficiente dende un punto de vista nacional, pero
resulta incuestionable que certos mercados, tomados nun contexto transnacional,
perden tal hipdtese. Detrds desta matizacién atopamo-lo argumento do efecto do-
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mino, segundo o cal existen mercados periféricos dependentes da evolucién inme-
diata dos centrais. Neste escenario, quizais sexa certo que a evolucién dun merca-
do non depende da sua situacion inmediatamente anterior, pero si da tendencia pa-
sada do mercado de maior peso.

ANALISE TECNICA BOLSISTA

Robert D. Edwards e John Magee, os mais sobresalientes estudiosos da ATB,
definirona en 1948 coma "a ciencia que se encarga de rexistrar, normalmente en
forma de grdficos, a historia real das transaccions (cambios de cotizacions, volu-
mes de negociacion, etc.) para un certo valor ou indice de valores, deducindo des-
pois a partir desta evolucion grdfica a tendencia futura mdis probable" (Edwards
e Magee, 1948). Polo tanto, a sda finalidade non € tanto predici-lo valor futuro dos
titulos coma a sia tendencia mais inmediata.

REPRESENTACIONS GRAFICAS

Como se ten dito, a ATB precisa case que exclusivamente de catro tipos de
datos das cotizaciéns para unha unidade temporal concreta (hora, sesién, semana,
mes, etc.): valor de apertura (ou inicial), valor de peche (ou final), maximo, mini-
mo e volume de contratacion expresado en nimero de titulos efectivamente inter-
cambiados. Asi poderemos construi-los graficos de punto e figura, lifias, barras e
velas. Cada un deles deberd ir acompanado por un estudio dos volumes de contra-
tacién que ratifique a fortaleza ou fraxilidade dunha determinada tendencia. As
abscisas poden ser de referencia intradia, diaria, semanal ou, como maximo, men-
sual’. As ordenadas poden ser de escala absoluta (subdivisiéns simétricas) ou de
escala logaritmica (tamén cofiecido como Tekniplat, ratio ou proporcion que repre-
senta reversiéns proporcionalmente equivalentes).

PRINCIPIOS BASICOS

As premisas sobre as que descansa a ATB presupoiien que o mercado ofrece a
suficiente informacién para poder predici-las stas tendencias’, que os prezos se
moven seguindo unhas determinadas pautas mdis ou menos alleas 4 situacion eco-
némico-financeira do activo subxacente”, que estas pautas son basicamente inva-
riables no tempo e, finalmente, que a secuencia dos cambios na cotizacién dun ti-

* A andlise técnica bolsista non ¢ aplicable a longo prazo, xa que nela imperan os factores reais sobre os espe-
culativos, En consecuencia, canto menor sexa a amplitude das subdivisions do eixe das abscisas, maior serd a re-
presentatividade dos progndsticos.

" Nun mercado libre ¢ eficiente, case todo estd descontado.

* A incidencia das anomalias do mercado bolsista son de tal magnitude que, no curto prazo, a cotizacion non se
corresponde co valor intrinseco do activo.
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tulo non segue a Random Walk Theory’ (variable aleatoria independente e identi-
camente distribuida). Destes axiomas derivanse tres principios bésicos.

A teoria de Dow"

Foi Charles H. Dow, creador do famoso indice Dow-Jones, o primeiro en facer
unha notable contribucién no campo da ATB. A teorfa de Dow estudia a evolucién
das cotizacions en funcién de tres evolucions: a primaria, composta por ciclos de
varios anos de duracién; a secundaria, con ciclos de un a catro meses; a terciaria,
cunha evolucién intradia ou de varias sesiéns como méximo. Estes ciclos desen-
vélvense nun marco de tendencia alcista ou baixista, configurando lifias de resis-
tencia e de soporte, figuras e relaciéns prezo-volume contratado. Os cambios de
tendencia prodiicense cando a evolucién penetra entre un 3-5% por debaixo do so-
porte ou por riba da resistencia (tests de filtros). Este fendmeno adéitase ver con-
firmado por movementos concordantes nos volumes de contratacién, e na evolu-
cion media dos valores industriais e das empresas de transportes.

O principio das ondas de Elliot

Baséase na serie de M. Fibonacci, matemadtico do século XIII. Esta serie é
X=X ,+X,,, onde X;=X,=1. Segundo R.N. Elliot, nas fases alcistas o mercado bol-
sista sobe nunha serie de tres ondas, & que lle segue unha serie descendente de
duas. Asi pois, un ciclo completo vén configuradoe por cinco ondas, o cal configura
tres cimas e dous vales. A siia vez, cada un destes ciclos de cinco ondas (da serie
alcista e baixista), pode estar composto por outros mdis breves que tamén tefian
cinco ondas. Elliot comprobou que o habitual era atoparse con ciclos alcistas com-
pletos de 144 movementos, dos cales 89 seguian a tendencia alcista e 55 eran co-
rrectivos. Nétese que 2, 3, 5, ..., 55, 89 ¢ 144 son todos valores da serie de Fibo-
nacci. Este procedemento recibe a critica de non permitir investigar en qué fase do
percorrido completo das ondas nos atopamos. (Frost e Prechter, 1983).

A teoria da opinion contraria

Tamén chamada Odd-Lot Theory, débelle o seu nome 6 estudio das transac-
cions de paquetes inferiores a 100 acciéns (Odd-lots). Presimese que estes pa-
quetes son propiedade de pequenos investidores, os cales cometen erros sistemati-
cos na xestion da sua carteira. Polo tanto, o correcto serd facer todo o contrario que
eles ou, o0 que vén a se-lo mesmo, o mdis desaconsellable segundo os medios de

comunicacion.

‘o mercado ten memoria e, polo tanto, estudiando o pasado poderase preve-lo futuro. O activo reacciona dun
xeito semellante ante as mesmas formaciéns grificas.

M. Pring, na pdxina 21 da sta obra Technical Analysis Explained, expén os resultados dun estudio segun-
do o cal, actuando de conformidade cos sinais de compra e venda indicados pola teoria de Dow en Wall Streer,
un axente que investise 44§ a principios de século teria acumulado 18.0008 en 80 anos.
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A teoria do perfil do mercado

Esta nova teoria presenta un tratamento gréfico cada vez mdis especifico, polo
que en moitas ocasiéns se fala de que a ATB se subdivide na escola chartista e na
escola do Market Profile. Non obstante, recentemente atopouse unha ponte que
comunica ambalas escolas, xa que permite aplicar tddolos procedementos do
Chartismo sobre os datos manipulados pola Market Profile. Consiste na descricion
grifica do grao de aceptacién que presenta un prezo nun determinado mercado 6
longo do tempo. Ademais, realizase unha andlise dos volumes negociados, Liqui-
dity Data Bank, co cal xa témo-los elementos indiscutiblemente caracterizadores
da ATB: prezos e volumes. A operativa é, basicamente, a seguinte: Nun grafico
que ordena a informacién do mercado en atencion Gs prezos (ordenadas) e 0 mo-
mento no que a recibimos (abscisas), dividimo-la sesién bolsista en periodos idén-
ticos (de aproximadamente 30 minutos), asigndndolle de forma consecutiva e en
sentido ascendente unha letra do abecedario. A medida que se desenvolve a sesion,
conférmase o perfil de mercado do producto analizado para ese dia. Como conse-
cuencia, obteremos unha representacion semellante a unha distribucién normal, na
cal se determina, ademais do prezo de apertura, maximo, minimo e peche, cdl € o
prezo no que o mercado se mantivo por mdis tempo (tamén chamado prezo xusto).
Esta informacion adicional recibe un tratamento moi particular, tralo cal son apli-
cables tédalas técnicas chartistas sobre os datos finais do Market Profile. O referi-
do tratamento consiste en considera-las distribuciéns cuasinormais do Market
Profile coma graficas de velas. (Steidlmayer, 1989).

AS FIGURAS GRAFICAS"
Dividense en dias: figuras de tendencia e formacions.

Figuras de tendencia

Son as lifias de tendencia, soporte e resistencia. Isto configura os chamados ca-
nais,
Formacions

Subdividense en sinais de cambio de tendencia, sinais de continuacion de ten-

dencia e sinais confusos. Caracterizanse porque durante a sia formacion o volume
debilitase, pero estala cando rompe coa lifia de soporte ou resistencia.

Sinais de cambio de tendencia

e Dobre crista ou dobre val.
e Triple crista ou triple val.

I i : B 2 . . < .

A bibliografia a este respecto € sorprendentemente extensa en inglés, mais a penas traducida 6 casteldn. Ex-

pofiemos un exemplo dos titulos mais relevantes a modo enunciativo e non limitativo: Colburn (1984), Murphy
(1987), Pring (1991) e Stewart (1988).
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e Pratos ou fondos redondeados.

e Crista circular.

e Cabeza e ombreiros xeral ¢ invertido.
e Buratos de rotura.

e Buratos de esgotamento.

e Inversion de illa.

Sinais de continuacion de tendencia

e Triangulos rectos ascendentes e rectos descendentes.

e Bandeiras: danse coas tomas de beneficios. Inclinanse contra a tendencia.

e Bandeirolas, bandeirinas ou gallardetes: O unico xeito de distinguir un triangulo
isésceles dunha bandeirola é que esta tltima se produce por tomas de beneficio.
Por este motivo, adoitan vir acompaifiadas de notables descensos de volume.

e Cunas: Inclinanse contra a tendencia.

e Buratos de continuacion,

Sinais confusos

Son sinais confusos aqueles que non nos permiten distingui-la tendencia futura
pero, unha vez confirmada esta, permitennos medi-lo obxectivo minimo.

e Diamante: ainda que normalmente se considera unha figura de continuacién de
tendencia, ds veces anticipa un cambio de tendencia (especialmente o derruba-
mento).

e Ensanche: additanse considerar continuacién de tendencia, pero na prdctica to-
talidade vaticinan consecuencias baixistas.

e Tridngulo isésceles: normalmente este tipo de formacién implica continuacion
de tendencia, pero nalgtns casos implica un cambio de tendencia.

INDICADORES TECNICO-ESTATISTICOS"”

Constriense cos mesmos datos c¢6s graficos, e serven para ratifica-las tenden-
cias e avisos anunciados polos charts. Cada un destes métodos € aplicable sobre
datos suavizados en funcién dun factor corrector que, progresivamente, lles outor-
gue maior importancia 6s tltimos datos fronte &s primeiros.

Medias mobiles

Poden ser simples, ponderadas e exponenciais. En todo caso, o mais conve-
niente é empregar polo menos tres medias de distinta amplitude (curto, medio e
longo prazo), para os efectos de ratifica-los sinais de compra ou venda.

I Existe unha infinidade de indicadores técnicos de natureza moi diferente. Neste apartado limitarémonos a
mencionar algins, sen describilos polo mitdo. Para unha maior aproximacion, consiltense Achelis (1995),
Brock, Lakonishok e LeBaron (1992), Curcio e Goodhart (1992), Levich e Thomas (1993), ¢ Sweeney (1987).
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Regresions minimo-cadraticas

Os MC son ordinarios ou xeneralizados.

Osciladores

Avisan dos cambios de tendencia antes cds medias e as lifias de resistencia e
soporte. Tratan de identificar se un titulo estd sobrevalorado ou infravalorado.

RS/, indice Welles Wilder ou de forza relativa
Cando estd por riba do 70% indica venda. Por baixo do 30% indica compra.

Entre 0 30%-70%, estd na zona neutra. A diverxencia entre a evolucién do RS/ e a
do titulo mostra un sinal de cambio de tendencia. Exprésase como:

RSI =100 ———

fupa
AD

onde AU € a media de incremento de prezos de peche 6 longo de 10 ou 15 sesiéns
e AD € a media de decrecemento de prezos de peche 6 longo de 10 ou 15 sesidns.

%A ou oscilador de Williams

Se é maior do 80%, indica compra. Se € menor do 20%, venda. Recollémo-la

stia expresion como:
-U
%R = IOO(—A—*)
(A-B)
onde A é o prezo mdis alto dos ultimos 5 ou 20 dias; B € o prezo mdis baixo dos
tltimos 5 ou 20 dfas e U € o tltimo prezo de peche.

Oscilador estocastico, G. Lane ou oscilador %K

Se € maior do 80%, mostra sinal de venda. Se menor do 20%, compra. Baséase
en que, cando os prezos aumentan, o prezo de peche estd cerca do maximo do dia e
viceversa. Coas mesmas notacions ¢6 oscilador de Williams, a sta expresion € a
seguinte:

%K =100Y =B
(A-B)

Momentum

Indica as velocidades das subidas ou baixadas na cotizacién. Serve para detec-
tar sobrevaloracions ou infravaloracions e, polo tanto, tamén proporciona sinais de

146 Revista Galega de Economia, vol. 7, nim. 1 (1998), pp. 137-160
ISSN 1132-2799



Mailoc Lépez de Prado, M. Técnicas de prediccion bolsista...

venda ou de compra. Se 0 momento aumenta, € sinal de compra. Se 0 momento se
reduce, € sinal de venda. Se o momento permanece constante, significa que a ten-
dencia perde vigor e, polo tanto, pode haber cambio nela. Calciilase:

M:i =~ PN—E

onde U € o ltimo prezo de peche e P, . € o prezo de peche da sesién que tivo lugar
cinco dias antes.

Volumes
O volume indica a fortaleza/fraxilidade do mercado.

Balance de volumes

Suma os volumes cando os prezos soben e vai restando os volumes negociados
a medida que os prezos van baixando. Se sobe, € sinal de compra. Se baixa, € sinal
de venda.

NVI, indice de volumes negativos

Baséase en que o difeiro dos mdis informados compra ou vende cando o mer-
cado decrece e, polo tanto, o volume de transacciéns redicese. Este indicador s6
varfa cando o volume de transaceidns dun titulo nunha sesién € inferior 6 da sesion
anterior. Deste xeito, éun indicador de fraxilidade do mercado e, por conseguinte,
anticipa a chegada dun extremo relativo 6 que seguird un cambio de tendencia.
Cando o NVI se move sistematicamente, cara arriba ou cara abaixo, mostra a fin da
tendencia vixente. A sia expresion €:

Y Bl R Ty KIVN,_,

N-1

onde P, é o prezo de peche da iltima sesién; P, € o prezo de peche da peniltima
sesién; K = 0 se o volume sobe; K = 1 se o volume baixa e /[VN,,, = IVN da sesién
anterior. Cando se inicia o cdlculo, tomase igual a 100.

Anchura

Dividese o nimero de valores que presentaron unha volatilidade superior 6 £ 3
ou 5% 6 longo dunha semana entre o nimero de valores que se mantiveron nesa
banda do + 3 ou 5% nese mesmo periodo. Acostimase ponderar cada titulo polo
seu peso no indice. Usualmente emprégase para predici-la fin dunha fase baixista.
Cando o seu ratio é pequeno (arredor do 1 ou 0,9), avisa do cambio de tendencia

no mercado.

Revista Galega de Economia, vol. 7, nim. 1 (1998), pp. 137-160 147
ISSN 1132-2799



Mailoc Lépez de Prado, M. Técnicas de prediccion bolsisia...

A ANALISE FUNDAMENTAL DE ESTADOS FINANCEIROS

Ainda que non imos refuta-la capacidade explicativa desta técnica 4 hora de
predici-las variacidns bolsistas, si estd fortemente asentada a idea de que este po-
tencial s6 € aplicable sobre o longo ou moi longo prazo. A andlise das potenciali-
dades econdmicas e financeiras dunha empresa ou sector no prazo dun ou varios
anos ¢ previsible mediante o estudio dos balances, custos e, en xeral, contas
anuais. Sen embargo, nun contorno econémico cambiante e caracterizado pola
volatilidade e pola incerteza dos valores xa non a longo, senén a medio e curto
prazo, xunto coa necesidade de inxente informacién e custos de proceso, limitan a
aplicacion destas técnicas Os investimentos reais (por contraposicion 6 investi-
mento bolsista ou ficticio).

Por outra banda, estas andlises non son capaces de recolle-la incidencia que ten
o comportamento do propio mercado sobre o activo obxecto de estudio. Os xa
enunciados efectos xaneiro, tamanio, sobrerreaccion, cambio de mes, intradia, fin
de dia, fin de semana, dia festivo, composed leverage, cualificacidns de value line,
por citar tan s6 os mais afamados, son totalmente ignorados por esta metodoloxia.

Posto que a AFEF pretende preve-la cotizacidon futura segundo o cdlculo dun
valor intrinseco ou real dos activos, é evidentemente inadecuado aplicalo no curto
ou medio prazo, onde predominan as burbullas e outras fluctuaciéns de orixe es-
peculativo. Este Valor Intrinseco ten entidade s6 en climas bolsistas de gran certe-
za, nos cales a actividade especulativa se atopa desconxestionada.

Vexamos qué aspectos econdmico-empresariais estudia a AFEF co fin dltimo
de facer unha valoracion da empresa da que se desprenda o valor intrinseco das
accions.

ASPECTOS EMPRESARIAIS:

e Andlise de custos.

e Situacion de liquidez.

e Endebedamento.

e Independencia financeira e fondo de manobra.
e Garantias.

e Capitalizacion.

e Xestion dos activos.

e Equilibrio financeiro.

e Evolucion da cifra de vendas.

e Evolucion da marxe bruta de explotacion.

e Evolucion dos gastos de estructura e financiamento.
¢ Movemento operativo e financeiro.

e Punto morto ou de equilibrio.

e Andlise microecondmica con datos sectoriais.
e Andlise de estados financeiros consolidados.
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ASPECTOS ECONOMICOS:

e Andlise macroecondmica nacional e internacional.

e Andlise da conxuntura sectorial (xestion, estratexias para seguir, trial and
error,...)

e Anilise da estructura sectorial (producto, diversificacion, competencia, grao de
apertura, oportunidades de crecemento, ...)

e Andlise xuridica e institucional.

e Clima politico, social e bolsista.

e Elementos relevantes da Analise Técnica.

Unha vez procesados todos estes datos, procédese ¢ establecemento de ratios
bolsistas (Price Earnings Ratio, Dividend Yield Ratio, Price-to-Book, elc.), 0s ca-
les deben ser comparados coa valoracion por desconto de fluxos. A continuacion
aplicanse (écnicas como as participacions en negocios diferentes, andlise de Du-
pont e do circulante, magnitude directriz, previsions de activo, pasivo, amortiza-
cions e xuros, etc. Entre os métodos de valoracion empresarial, debemos destaca-
-la importancia do valor contable; valor de liguidacion, capitalizacion bolsista,
expectativas descontadas, etc. Resultan de grande axuda os informes de conxuntu-
ra nacional e internacional, os informes trimestrais ¢ memorias anuais editadas
pola Bolsa sobre as stas empresas, andlises emitidas polas propias empresas, aso-
ciacions de empresarios, Cdmaras de Comercio, etc.

Especial mencién merece o ratio g, como variable de Xestion que desenvolveu
unha técnica especialmente depurada. Este ratio € o cociente entre o valor dos ti-
tulos financeiros, bonos e aceiéns dunha empresa no mercado e o valor dos seus
activos a prezo de reposicién. O seu interese radica en permitir orienta-la xestién a
longo prazo da empresa no mercado bolsista, & vez que ofrece suxestiéns para
unha mellor andlise externa da dita empresa. En consecuencia, orienta a planifica-
cién e o control no dmbito directivo. E unha informacién relevante para o analista
porque lle permite establecer comparaciéns bastante fiables entre as empresas.
Empregado como instrumento de diagndstico, consegue situar cada empresa fronte
Gs seus competidores en termos de resultados econdmico-financeiros e aproxima-
-lo valor da empresa.

A ANALISE FUNDAMENTAL DE SERIES ESTATISTICAS

Consiste na aplicacion de métodos estatisticos/econométricos e modelos mate-
maticos que permitan obter resultados cuantitativos factibles a partir dos razoa-
mentos cualitativos proporcionados pola teoria econémica. Para isto, constriense
representacions da realidade formalizadas en termos matemadticos e inspiradas na
Teoria Econémica ou na aparente relacion empirica que pode darse entre diversas
variables.
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A principal vantaxe da AFSE fronte 4 ATB e 4 AFEF ¢ a sia versatilidade. E
capaz de establecer, mediante modelos uniecuacionais ou multiecuacionais, con ou
sen especificacion a priori, relacions estructurais entre as mdis diversas variables
temporais ou atemporais. O abano de posibilidades ¢ inmenso, xa que pode incluso
combina-los razoamentos das outras andlises. Asi, por exemplo, pode introducir no
modelo como variable es6xena a variable endéxena retardada ou a serie histérica
de variables parellas (cousa habitual na ATB), xunto con outras variables es6xenas
con incidencia sobre a endoxena (que ben poden se-las determinadas pola AFEF, a
teoria econdmica ou a evidencia empirica). Desta conciliacién de puntos de vista
xorde unha arma realmente potente, que ¢ capaz de sintetizar toda a informacién
proveniente do propio mercado (ATB, tanto da propia variable coma doutras rele-
vantes) xunto coa proveniente do contorno econdémico-financeiro (AFEF, en virtu-
de da estimacion indirecta do valor intrinseco).

Hai alguins pardgrafos comentdmo-la relevancia que ten & teoria do paseo alea-
torio & hora de discriminar qué tipo de procedementos son os axeitados para esta-
blecer unha estimacioén futura coherente coa estructura do mercado. Simplificando,
poderiamos afirmar que, de ser certa a teoria do paseo aleatorio, sé a AFEF seria
vilida como método de prediccion, mentres que de ser falsa todalas metodoloxias
descritas serfan validas, se ben as 6ptimas a curto e medio prazo corresponderian 4
ATB e & AFSE. Pois ben, a verdade € que hai estudios cuantitativos para tédolos
gustos:

e Os que lle dan toda a razon 4 teoria do paseo aleatorio e & hipétese de eficiencia
dos mercados"”.

e Aqueles que refutan a anterior aseveracién denunciando o erro que supon afir-
mar que un mercado € eficiente soamente porque ¢ extremadamente dificil pre-
dici-los rendementos dos activos (Shiller, 1981). Outros argumentan contra a
debilidade dos contrastes estatisticos empregados para testa-la eficiencia, asi
como a dificultade de extraer conclusiéns definitivas a partir da evidencia empi-
rica disponible (Granger, 1980; Lawrence, 1988; Nelson, 1973).

e Os que eluden o problema 6 afirmar que en todo caso, sexa ou non certa a teoria
do paseo aleatorio no referente d estimacién dos rendementos, semella indubida-
ble que os momentos de segunda orde (medidas de volatilidade, varianzas, cova-
rianzas, etc.) respecto dos rendementos dos activos son perfectamente modela-
bles. No peor dos casos, estariamos deixando féra de xogo a ATB e boa parte da
AFSE (no que atinxe 4 prediccién de rendementos), pero por contrapartida esta-

" Esta opinién foi a mdis defendida dende o punto de vista empirico, logrdndose un gran consenso nos anos
70. Sen embargo, caeu no ostracismo cientifico nos anos 90, por mor das criticas xurdidas debido 4 stia metodo-
loxia de contraste. Pddense consulta-los principais estudios en Berenguer (1973), Casanovas (1978), Cootner
(1964), Osborne (19539), Roberts (1959) e Solnik (1973).
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riamos reconecendo a fiabilidade da AFSE 4 hora de modela-la volatilidade das
cotizacidns, pardmetro de especial importancia para a valoracién das opcidns'.

¢ Finalmente, os que esgrimen a favor da AFSE que os seus modelos non s6 son
ttiles 4 hora de predicir cotizaciéns das que se deriven beneficios extraordina-
rios, sendn que tamén resultan excepcionalmente axeitados para atopar relacions
entre diversas variables econdmicas e empresariais con relevancia financeira
(enfoque indirecto)".

Como sabemos, os modelos econométricos empregados na andlise financeira
son basicamente multivariantes. Os univariantes (v. gr. ARIMA), baseados na idea
de que a historia pasada dunha variable ¢ madis ca suficiente para cofiece-lo seu
comportamento no futuro, non empregan ningunha variable eséxena na modela-
cién. No canto diso, supofien que a serie temporal por estudiar non ¢ mdis ca unha
realizacién dun proceso estocdstico. Os resultados de aplicar modelos univariantes
tiveron relativamente éxito sobre variables monetarias. Os multivariantes, polo
contrario, explican as variacions da variable en funcién dun conxunto de variables
es6xenas e predeterminadas. Isto aproximanos 6s modelos CAPM” (Capital Asset
Pricing Model) por un lado, e ARCH e GARCH por outro. Comeza a ser habitual
atoparse con axustes MV (mdxima verosimilitude), ademais dos habituais MCO e
MCX. Sempre na andlise lineal, vanse introducindo nos modelos outros refina-
mentos, como son a andlise espectral, de intervencion, de variables instrumentais,
dummy, etc.

0S MODELOS PARAMETRICOS

Os modelos paramétricos establecen unha estructura funcional predeterminada
entre as variables que hai que explicar e as explicativas. O problema reducese a
atopar unha estimacién dos pardmetros que permita realiza-las prediccions mais
exactas posibles. A especificacién mdis empregada € a lineal, dada a dificultade e
a particularidade das non lineais”. Os modelos paramétricos lineais poden ser de
dous tipos:

. Referfmonos 6s modelos ARCH (Autorregresive Conditional Heteroskedasticity) ¢ GARCH (Generalized
Autorregresive Conditional Heteroskedasticity). O modelo GARCH(p.g) por excelencia, na prictica, adoita se-lo
GARCH(I,1), ¢ pédese demostrar que ¢ equivalente a un modelo ARCH con infinitos desfasamentos. Coa apli-
caci6n destes modelos somos capaces de establecer patréns autorregresivos na varianza, e asi obter prediccidns
da varianza futura dun activo financeiro de forma mdis aproximada cé mero cdlculo da desviacién tipica histéri-
ca.

" Neste punto, aconsellimo-la lectura de calquera texto de cconometria, v. gr. Novales (1996).

2 Estes modelos foron estudiados por W. Sharpe uns anos despois de que Harry Markowitz enunciase a siia
Teoria da Eleccién Optima de Activos Financeiros (ou da Relacién Positiva entre Rendibilidade Esperada e Ris-
co Derivado). A siia contribucién mdis cofiecida é que "na medida en que a diversificacidn nos facilite o deseio
de carteiras de valores nas que sexa unicamente o movemento do mercado no seu conxunto o nico factor de
risco para considerar, entin a rendibilidade esperada da carteira dependerd do mercado ou risco sistemdtico".

Ty, gr., a varianza condicional dos modelos non ten por qué seguir unha funcion lineal. De feito, os axentes
valoran asimetricamente as boas e as malas noticias (pdnicos bolsistas): Goldfeld e Quandt (1972), Hamilton e
Susmel (1994).
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a) Os modelos paramétricos lineais para a media condicional: tratan de modela-los
rendementos bolsistas coa intencién de calcula-lo seu valor esperado. A meto-
doloxia empregada para a sda construccién ¢ a Box-Jenkins, para identificar e
estimar modelos do tipo ARMA (p,q). Este tipo de modelos non son, sen em-
bargo, consistentes con moitos dos comportamentos observados nos mercados,
¢ as prediccions obtidas xeralmente non manifestan maior bondade cds dun
simple paseo aleatorio (coeficiente U,, e principio do statu quo).

b) Os modelos paramétricos lineais para a varianza condicional: a evidencia empi-
rica manifesta que, a pesar de que os rendementos non adoitan amosar autoco-
rrelacién significativa, os rendementos cadrados si o fan". A volatilidade do
mercado, medida coma a varianza ou desviacién tipica dos rendementos futuros
do activo, segue esta conducta. Por outra banda, a teoria do paseo aleatorio
postula que a distribucién de probabilidade dos rendementos debe seguir unha
normal. Con todo, as distribucions reais adoitan amosar elevada curtose e colas
anchas. Todas estas anomalias atopan explicacién se, en vez de considera-la de-
pendencia cara 6s valores pasados da media (momento de primeira orde), pres-
tamos atencion 6 condicionamento respecto das varianzas pasadas (momento de
segunda orde). Estas observacions podémolas recoller formalmente:

E[RIR,, ..R 1=0
E[RTIR., 4R T=E[R]

E dicir, a observacion das varianzas recentes do pasado (a que permite predicir
con maior exactitude a varianza esperada) € distinta da simple media das va-
rianzas do pasado. Nétese que, novamente, os rendementos resultan impredici-
bles.

Este é o fundamento dos modelos heterocedasticos condicionalmente autorre-
gresivos [ARCH(p)], nos que a varianza actual ¢ unha funcién lineal das innova-
cions pasadas (Engle, 1982). A xeneralizacion veu 6 facer que a varianza fose ta-
mén unha funcién lineal das varianzas pasadas [GARCH(p,q)] (Bollerslev, 1986).
Ainda que estes modelos non permiten predicir prezos nin rendementos futuros,
son de grande utilidade 4 hora de estima-la volatilidade futura dun valor. O éxito
destes modelos vén porque, en mercados de instrumentos derivados, como as op-
cions, ¢ mais importante estima-la volatilidade do activo subxacente ¢6 seu prezo.
[sto permite establecer con anterioridade o valor do instrumento derivado e deter-
mina-la posicién ou cobertura éptima (Stop Loss).

18 L e w ¢ 2z
A hipétese de eficiencia esixe tanto a incorrelacion dos rendementos coma dos seus cadrados. Por conse-
guinte, esta evidencia vén a refutar esa hipétese.
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REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS"

Como sabemos, neste contexto a estimacién de modelos paramétricos redticese
a calcula-lo valor dos pardmetros que minimiza os erros de prediccién para unha
determinada funcién establecida a priori. Pero se esta forma funcional non é a
mais correcta para as series de variables consideradas, dicimos que temos un pro-
blema de especificacion que invalida as nosas prediccions.

Os modelos non paramétricos tentan aproximar 6s datos de orixe unha familia
de funcions f. No campo da prediccién bolsista tefien especial relevancia as cha-
madas redes neuronais artificiais (RNA), que presentan como novidade a sia ca-
pacidade de aproximacion universal. Se existe algunha forma funcional que rela-
cione as variables de interese coas observadas entén, dado un nimero suficiente de
exemplos de tal relacién, unha RNA serd capaz de atopa-la forma funcional épti-
ma, calquera que sexa esta (Lawrence, 1988).

As RNA son modelos de prediccion que, 6 igual cos indicadores técnicos, 0s
osciladores, etc., empregan datos dun pasado mdis ou menos recente, pero coa
vantaxe de permitir incorpora-la informacién de multiples indicadores xunto coa
informacion fundamental, explotando as virtudes dos modelos non paramétricos.
Asf pois, as RNA gozan dunha flexibilidade interna que permite aproximar practi-
camente calquera relacion entre variables de entrada e saida. Unha RNA pode
aproximar, por exemplo, calquera indicador técnico, de forma que o seu potencial
de prediccion € necesariamente igual 6 superior 6 de calquera indicador técnico.

O modelo de redes neuronais artificiais esta constituido por unidades andlogas
as neuronas, chamadas elementos de proceso, as cales incorporan canais de entra-
da e saida (equivalentes ds dendritas e axdns, respectivamente). Estes elementos de
proceso estdn dotados dun sistema funcional a modo de sumador que integra as
entradas e produce unha saida (potencial de accién) se certas condicions se cum-
pren (limiar).

Estes elementos de proceso interconéctanse formando redes de elementos de
proceso. As conexions (sinapses) entre os distintos elementos de proceso estaran
ponderadas con certos valores (eficiencia sindptica), os cales varian a medida que
a rede aprende, polo que ¢ imprescindible contar cun algoritmo que permita dicir
como e canto deben variar estes (cuestion resolta satisfactoriamente polos algorit-
mos xenéticos), que denominaremos algoritmo de aprendizaxe da rede.

O seu diagrama de fluxo consta das seguintes estaciéons fundamentais: obten-
cion, seleccidn e preproceso dos datos, seleccidn e adestramento axeitado da rede
e avaliacion de resultados.

A RNA mais habitual ¢ a do tipo multicapa (capa de entrada, capa oculta e
capa de saida, dotadas de varios elementos de proceso por capa) alimentada cara

9 . . - - . . .
A bibliografia sobre este tema é inmensa, quizais pola curiosidade que suscita un enfoque tan innovador.
Pdédese atopar unha aplicacién 6 campo financeiro en Hilera ¢ Martinez (1995).

h
(%]
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adiante (feedforward, con conexions entre os elementos de proceso establecidas
nun so sentido) adestrada co algoritmo de retroprogramacion de erros (backpro-
pagation”). Son arquitecturas que, proporcionando bos resultados, son de sinxela
construccion, adestramento e aplicacion. O seu éxito débese a que manifestan un
equilibrio mdis que razoable entre complexidade e comportamento.

OS MODELOS FRACTAIS

A evidencia empirica inférmanos de que as series de rendementos bolsistas
exhiben un espectro de banda ancha, inconsistente cun comportamento ciclico re-
gular xerado por un proceso subxacente de tipo lineal que, sen embargo, si € con-
sistente cun proceso estocdstico ou cadtico. Ademais, os modelos lineais non xeran
distribuciéns con colas anchas e elevada curtose, moi propias destas series (Blasco
e Santamaria, 1994).

Tradicionalmente, a literatura financeira mantivo que os rendementos bolsistas
exhibian unha dependencia de observacions inmediatamente anteriores (memoria
de curto prazo). Recentemente postulouse que 0s rendementos presentes estdn
fortemente influenciados non sé polo seu pasado préximo, sendn pola sta historia
6 completo (memoria de longo prazo). Este feito seria consistente cun lento de-
caemento da funcién de autocorrelacion, o cal se ten observado repetidamente nas
series bolsistas. Polo contrario, a memoria de curto prazo xeraria un decaemento
exponencial da funcién de autocorrelacion, que non se produce na practica.

En consecuencia, este enfoque invalida a hipétese de eficiencia e réstalles cre-
dibilidade 6s modelos tradicionais de valoracion de activos, coma o CAPM
(traballos de Markowitz e Sharpe) e o APT. Por outra banda, a existencia de me-
moria de longo prazo implica a imposibilidade de realizar unha arbitraxe perfecta.

A hipétese de memoria de longo prazo atopa xustificacién tedrica no paradoxo
de Heiner, segundo o cal existe unha brecha entre a dificultade dunha decision e o
nivel de competencia do decisor. Cando esta brecha se amplia, os investidores ten-
derdn a seguir unhas regras predeterminadas que se traducirdn en certas regulari-
dades nos prezos (memoria de longo prazo). Cando esta € pequena, tal comporta-
mento desaparecerd, resultando un comportamento impredicible nos prezos.

Os modelos desefiados para inseri-la memoria de longo prazo son os ARFIMA
e 0s movementos fraccionais brownianos, que aproveitan a sia caracteristica fun-
damental, a autosimilitude, para recolle-lo comportamento fractal. Un fractal pode
ser definido coma un obxecto orixinado pola iteracién infinita dunha funcién sim-
ple que, a pesar da sia sinxeleza, xera unha estructura xeométrica extraordinaria-

"o algoritmo de retroprogramacion de erros debe calcula-lo erro de prediccidn asociado a un vector de entra-
da 4 rede como o sumatorio de cadrados de diferencias entre a prediceién feita e o valor real. O peso das cone-
xiéns cambiard co obxecto de reduci-lo erro. Posteriormente, repetirase o proceso para tédolos vectores de entra-
da ata obter un conxunto de pesos optimo. A magnitude da modificacién de cada peso debe ser proporcional 4
taxa relativa de variacién do erro con respecto 4 variacién do peso. Esta cantidade € chamada erro de peso.
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mente complexa e autosimilar. En efecto, a memoria de longo prazo comparte
moitas das caracteristicas dun fractal, polo que estas figuras poden describir for-
malmente o seu comportamento. Ainda que o proceso de construccién dun fractal
¢ simple (dada a sda autosimilitude), o obxecto resultante é extremadamente com-
plexo. ;Serd posible que o complexo comportamento dos rendementos bolsistas
sexa modelable a partir de procesos tan simples coma os fractais? Isto é o que se
pretende mediante os movementos fraccionais brownianos, que presentan unha
estructura estatistica fractal con pardmetro de autosimilitude H=1/2 e con magni-
tude e direccion no movemento dos prezos aleatorio. Un resultado desagradable
para a prediccién € que, se os prezos dos activos seguen un movemento brownia-
no, os rendementos seran ruido branco.

Este tipo de andlises adoita completarse co concepto de densidade espectral
(transformada de Fourier da funcion de autocorrelacién): No caso de ruido branco,
a densidade espectral € cero para tédalas frecuencias, o cal é tanto como dicir que
non existe ningin comportamento ciclico (autosimilar).

A aplicacién dos estatisticos R/S, estatistico modificado de Lo e o estatistico
GP-H conducen a pensar que resulta extremadamente improbable que os modelos
de memoria de longo prazo presenten vantaxes de prediccién no campo dos prezos
e rendementos bolsistas, pero si proporcionaran soluciéns noutras variables tan
interesantes coma as volatilidades e volumes.

TEORIA DO CAOS

Trata de modela-lo proceso dindmico de evolucion dos rendementos a partir de
estructuras non lineais afectadas por procesos cadticos (por oposicidn ds estructu-
ras lineais afectadas por perturbacidns estocdsticas esdxenas). Os procesos cadti-
cos caracterizanse por ser non lineais e de natureza puramente determinista, a pe-
sar do cal son aparentemente aleatorios. En consecuencia, unha modelacién lineal
con perturbaciéns aleatorias resultarda de todo ineficaz (Bajo, Fernindez e Sosvi-
lla-Rivero, 1992).

En epigrafes anteriores xa foi resaltada a importancia outorgada a hipdtese de
eficiencia, que sostén que os rendementos son Ruido Branco (€ dicir, son variables
aleatorias independentes e identicamente distribuidas). De ser certa, esta circuns-
tancia converteriaas en impredicibles. Pero se o proceso subxacente fose cadtico, a
impredicibilidade seria tan sé aparente e os rendementos serian estimables, cando
menos a curto prazo. Un exemplo simple de proceso caético ofréceo a funcion lo-
xistica: presenta ergodicidade e sensibilidade ante variacions nas condicions ini-
ciais. Estas ddas circunstancias ocasionan que as series dos procesos cadticos se
confundan coas de traxectoria aleatoria. En consecuencia, existe a posibilidade de
que a aleatoriedade dos rendementos bolsistas sexa tan sé aparente, de forma que
poidamos estimar certo tipo de estructura dinimica non lineal afectada por un pro-
ceso cadtico con gran poder de prediccién.
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O contraste BDS, proposto por Brock, Dechert e Scheinkman presenta como
hipdtese nula que as observacions dunha serie temporal sexan ruido branco. Em-
prégase para detecta-lo incumprimento desta hipétese causado pola non estaciona-
riedade, non linearidade ou a existencia de caos, 4 vez que establece unha medida
de dependencia baseada na integral de correlacion (Brock, Dechert e Scheinkman,
1987). De rexeitarse a hipdtese nula, e se se exclie a non estacionariedade como
causa do dito rexeitamento, evidénciase a existencia de dependencia nos datos, que
poderia atribuirse a tres causas mutuamente excluintes: I) Un proceso non lineal
puramente determinista (v. gr., o cadtico), II) un proceso aleatorio non lineal en
varianza (v. gr., tipo ARCH) ou con dependencia en momentos condicionais supe-
riores, ou IIT) un proceso non lineal determinista afectado por perturbacions alea-
torias. O calculo dos exponentes de Lyapunov e da entropia de Kolmogorov asegu-
ra, no caso de ser positivos, a existencia de caos.

Un resultado moi importante desta formulacién € que, no caso de darse un pro-
ceso cadtico, o uso de técnicas independentes de prediccion, como as baseadas en
redes neuronais artificiais, darian un bo resultado a curto prazo, o cal desvia toda a
atencién orixinariamente creada en torno 4 teorfa do caos cara ds redes neuronais
artificiais.

ALGORITMOS XENETICOS

Consiste nun método heuristico que permite atopa-las solucions para un gran
nimero de problemas mediante a simulacion do proceso de evolucion natural.
Pirtese dun conxunto de posibles soluciéns a un problema en cuestién. Denomina-
se individuo a cada unha desas posibles soluciéns, e poboacién 6 conxunto de in-
dividuos. A continuacién aplicanse ideas similares 6 mecanismo de evolucién na-
tural sobre estas poboaciéns, de xeito que o proceso xere sucesivamente poboa-
ciéns de individuos que resolvan mdis axeitadamente o problema existente (Olme-
da, 1993).

Empréganse versions codificadas das posibles solucidns 6 problema, da mesma
forma que as caracteristicas fisioléxicas dun ser humano se atopan codificadas na
stia estructura xenética. Polo tanto, os algoritmos xenéticos actian sobre a estruc-
tura codificada de poboacidns de individuos e non sobre os individuos mesmos. A
codificacién, que adoita se-la binaria, consiste na representacién dunha solucién
dun problema nun certo alfabeto, coa circunstancia de que esta codificacion debe
ser tnica; isto é, que a solucién a un problema ambiental € xenética se e SO se
existe unha e sé unha codificacion posible para ese individuo-solucion.

Definese esquema coma un subconxunto de cadeas con identidades (elementos
indiferentes) en certas posicions das sias cadeas. A diferencia doutros métodos de
optimizacién deterministas, nos algoritmos xenéticos ¢ imposible asegurar que as
soluciéns xeradas nunha determinada iteracién sexan necesariamente superiores as
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atopadas con anterioridade. Esta limitacion resélvese parcialmente coa axuda do
teorema do esquema, que xustifica que o feito de que os esquemas con funcién de
adaptacion por riba da media, baixo orde e reducida lonxitude definidora (¢ dicir,
aqueles que obtefian mellores resultados a pesar de se-los mdis sinxelos), son os
que guiardn a traxectoria de busca do algoritmo xenético.

As aplicacions 4 prediccion bolsista son teoricamente inmensas: Ademais de
ser un sistema perfectamente compatible coas redes neuronais artificiais™, ten
aplicacion na seleccion de pardmetros en indicadores técnicos (bandas que deter-
minan sinais de compra ou venda), permite a combinacion de indicadores técnicos
e regras (optimizando a ponderacién de cada cal no conxunto) ou optimizacién de
carteiras” (diversificacién ou cantidade 6ptima para investir en distintos activos en
cada instante de tempo, de forma que se minimice o risco para un rendemento mi-
nimo pre-establecido), etc.

TECNICAS DE CRECEMENTO OPTIMO DE INVESTIMENTOS

Pretende recolle-la idea de que a relacion entre a ganancia potencial dun inves-
timento ¢ a cantidade arriscada non € unha funcién lineal, senén unha curva na que
0 maximo nos indica como maximiza-la ganancia potencial dada unha cantidade
para arriscar. Polo tanto, responde & segunda das decisions fundamentais que debe
toma-lo investidor: decidi-la cantidade para investir ou desinvestir nun activo, que
non € menos primordial que decidir se situarse a longo ou a curto prazo (Vince,
1995).

Rediicese todo a un problema de programacién matematica: atopar unha frac-
cién dptima, ou porcentaxe relativa para investir nun proceso secuencial, de xeito
que maximice a nosa riqueza final. Para isto, constriese unha funcién de varias va-
riables: capital total, o que o investidor considera perda midxima, a velocidade 4
que queremos que aumente a conta e a dependencia respecto de operacidns pasa-
das. Aborda situaciéns como a do investimento secuencial ou reinvestimento, con-
cluindo que reinvesti-los beneficios nos pode permitir pasar dun sistema de ganan-
cias a un de perdas, pero non viceversa; ou que cambia-la secuencia de perdas e
ganancias non cambia o resultado.

Como diciamos, o método céntrase na estimacién da fraccidn dptima, Xa que
este € o parametro que xera o crecemento mdis rapido da riqueza relativa final. Por
iso, aplicase o modelo de Markowitz, asi como técnicas paramétricas ou non pa-
ramétricas” (empiricas).

Gracias 6s algoritmos xenéticos ¢ posible atopa-los pesos sindpticos en redes neuronais artificiais, polo que
a combinacion dos AX coas RNA configura un programa optimizador composto (tamén chamado sistema hibri-
do) especialmente eficiente.
2
Véxase, polo que respecta 6 cdlculo da fraccidn dptima, a sia conexidn coas técnicas de crecemento éptimo
de investimentos.
2 . p =
Entre as que destacdmo-los algoritmos xenéticos.
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OUTROS SISTEMAS DE PREDICCION BOLSISTA: SISTEMAS BORROSOS E
EXPERTOS

Denominanse sistemas borrosos aqueles que ofrecen un mecanismo inferencial
que permite extraer e xerar respostas baseadas en informacion vaga, ambigua ¢
imprecisa, simulando a forma de razoamento do ser humano. Normalmente os
sistemas que empregan loxica borrosa serven para tarefas de clasificacion, control
e toma de decisions (Kohonen, 1984).

Os sistemas expertos fan uso dun conxunto de regras e feitos, xunto cun proce-
demento (motor de inferencia) para extraer conclusions co obxectivo de imita-las
capacidades de resolucién de problemas dun experto humano. Realizan tarefas de
clasificacién, control, seleccién de datos, test, mantemento e toma de decisions.
Non son aplicables a situaciéns nas que as regras non sexan consistentes ou cam-
bien constantemente co tempo, razén pola que o seu uso € bastante limitado no
campo financeiro.

COMENTARIO FINAL

Sen diibida ningunha, o paciente lector deste artigo desexa cofiecer cl destas
técnicas € a Gptima, ou cando menos cil ofrece mellores resultados para unha de-
terminada complexidade de uso. Esperamos non defrauda-las stas expectativas 0
lembrarlle que as panaceas non existen, € moito menos en economia. A parte diso,
pédese argumentar que, de existir algin procedemento rotundo, o autor preferiria
beneficiarse del antes de facelo publico.

A saida mdis aceptable semella se-la combinacién dalgins dos sistemas pre-
viamente tratados. Xa temos apuntado a complementariedade existente entre as
RNA e os AX, que agora ampliaremos ¢ par sistemas expertos-sistemas difusos.
En efecto, os sistemas hibridos (combinacién de sistemas) méstranse coma unha
alternativa fronte 6s sistemas individuais, co obxectivo de obter mellores resulta-
dos ca estes (Ferndndez, 1995). Do desefio dun sistema hibrido que combine tec-
noloxias recentes e tradicionais, outorgdndolle a cada unha delas un factor de pon-
deracién na solucién final en funcién do tipo de problema, pode derivarse un sis-
tema que en termos de correccion supere os empregados ata a actualidade.

BIBLIOGRAFIA

ACHELIS, S.B. (1995): Technical Analysis. Chicago, IL: Irwin.

BaJo, O.; FERNANDEZ, F.; SOSVILLA-RIVERO, S. (1992): "Volatilidad y predecibilidad en
las series del tipo de cambio peseta-ddlar: un enfoque basado en el caos determinista”,
Revista Espaitola de Economia, pp. 91-109.

BERENGUER, J.F. (1973): The Spanish Stock Exchange: An Empirical Test of its Efficiency.
Stanford University, Graduate School of Business.

158 Revista Galega de Economia, vol. 7, nim. 1 (1998), pp. 137-160
ISSN 1132-2799



Mailoc Lépez de Prado, M. Técnicas de prediccion bolsista...

BLASCO, N.; SANTAMARIA, R. (1994): ";Son las rentabilidades de las acciones series frac-
cionalmente integradas? Resultados en el mercado de valores espafiol", Revista de Eco-
nomia Aplicada, 6, pp. 5-28.

BOLLERSLEV, T. (1986): "Generalized Autorregresive Conditional Heteroskedasticity",
Journal of Econometrics, 31, pp. 307-327.

BroOCk, W.A.; DECHERT; SCHEINKMAN (1987): A Test for Independence Based on the Co-
rrelation Dimension. [Working Paper]. University of Chicago.

Brock, W.A.; LAKONISHOK, J.; LEBARON, B. (1992): "Simple Technical Trading Rules
and the Stochastic Properties of Stock Returns", Journal of Finance, 47, pp. 1731-1764,
CASANOVAS, M. (1978): La teoria del Random Walk y su contrastacién en el mercado bur-
sdtil espaiiol. Barcelona: Colegio de Agentes de Cambio y Bolsa de Barcelona, Servicio

de Estudios.

CoOLBURN, I.T. (1984): Trading in Options on Futures. New York: Larchmont.

COOTNER, P.H. (1964): Some Characteristics of Changes in Common Stock Prices. Cam-
bridge, MA: The M.L.T. Press.

CURCIO, R.; GOODHART, C.A.E. (1992): "When Support/Resistence Levels are Broken, can
Profits be Made", en: Evidence from the Foreign Exchange Market. [Technical Report].
London School of Economics.

EpwARDS, R.D.; MAGEE, I. (1948): Technical Analysis of Stock Trends, p. 5. Springfield,
MA.

ENGLE, R.F. (1982): "Autorregresive Conditional Heteroskedasticity with Estimates of Va-
riance in the United Kingdom", Econometrica, 50, pp. 987-1007.

FERNANDEZ, E. (1995): "Optimal Mixtures of Classifiers for Financial Distress Prediction”,
Third International Conference on Al on Wall Streer. New York.

FROST; PRECHTER (1983): El principio de la onda de Elliot. Madrid: Gesmovasa.

GOLDFELD, S.M.; QUANDT, R.E. (1972): Nonlinear Methods in Econometrics. Amsterdam:
North-Holland.

GRANGER, C.E.O.; MORGENSTERN (1970): Predictability of Stock Market Prices. Lexinton:
Heath.

GRANGER, C.W.I. (1980): Forecasting in Business and Economics. New York: Academic
Press.

HAMILTON, J.D.; SUSMEL, R. (1994): "Autorregresive Conditional Heteroskedasticity and
Changes in Regime", Journal of Econometrics, 64, pp. 307-333.

HILERA, J.; MARTINEZ, V. (1995): Redes neuronales artificiales: fundamentos, modelos vy
aplicaciones. RA-MA.

KEYNES, I.M. (1936): Teoria general de la ocupacion, el interés y el dinero, pp. 153-155.
México: Fondo de Cultura Econémica.

KOHONEN, T. (1984): Self-Organization and Associtive Memory. Berlin: Springer Verlag.

LAWRENCE, J. (1988): Introduction to Neural Networks. California Sc: Software Press.

LEVICH, R.M.; THOMAS, L.R. (1993): "The Significance of Technical Trading-Rule Profits
in the Foreign Exchange Market: A Bootstrap Approach”, Journal of International Money
and Finance, 12, pp. 451-474.

MurpHY, I.J. (1987): Technical Analysis of the Future Markets. New York: New York
Institute of Finance.

Revista Galega de Economia, vol, 7, nim. 1 (1998), pp. 137-160 159
ISSN 1132-2799



Mailoc Lépez de Prado, M. Técnicas de prediccion bolsista...

NELSON, C.R. (1973): Applied Time Series Analysis for Managerial Forecasting. San Fran-
cisco: Holden-Day.

NOVALES, A. (1996): Econometria. Madrid: Mc.Graw-Hill.

OLMEDA, L. (1993): "Redes borrosas y evolutivas", en I. Olmeda e S. Barba-Romero [ed.]:
Redes neuronales artificiales: fundamentos y aplicaciones. Universidad de Alcald de He-
nares, Servicio de Publicaciones.

OLMEDA, 1. [ed.] (1997): Avances recientes en prediccion bursdtil. [Coleccién de Econo-
mia]. Universidad de Alcala de Henares.

OSBORNE, M.E.M. (1959); "Brownian Motion and the Stock Market", Operation Research,
vol. 7, (marzo-abril).

PRING, M.I. (1991): Technical Analysis Explained. New York: Mc.Graw-Hill

ROBERTS, H.V. (1959): "Stock Market Patterns and Financial Analysis: Methodological
Suggestions", Journal of Finance, vol. 14, nim. 1, (marzo).

SHILLER, R. (1981): "Do Stock Market Prices Move too Much to be Justified by Subse-
quents Changes in Dividends?", American Economic Review, 79, pp. 421-436.

SOLNIK, B.H. (1973): "Not on the Validity of the Random Walk for European Stock Pri-
ces", Journal of Finance, (decembro).

STEIDLMAYER, 1.P. (1989): Steidimayer on Markets - A New Approach to Trading. New
York: John Wiley & Sons.

STEWART, T.H. (1988): Cdme pueden proporcionarle dinero los grdficos. Madrid: Gesmo-
vasa.

SWEENEY (1987): "Beating the Foreign Exchage Market", Journal of Finance. 41, pp. 163-
-182.

VEGA, J. DE LA (1688): Confusién de confusiones. Didlogos entre un Phildsopho agudo, un
Mercader discreto y un Accionista erudite. Descriviendo el negocio de las acciones, su
origen, su ethimologia, su realidad, su juego y su enredo. Amsterdam.

VINCE, R. (1995): The New Money Management. A Framework for Asset Allocation. New
York: John Wiley and Sons.

160 Revista Galega de Economia, vol. 7, nim. 1 (1998), pp. 137-160
ISSN 1132-2799



