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RESUMEN

Este ar tícu lo con ti núa con la lí nea de in ves ti ga ción re la ti va a mo de los pre -
dic ti vos de ín di ces bur sá ti les: al go rit mos ge né ti cos y re des neu ro na les. Los
mo de los an te rio res, pa ra mé tri cos o no pa ra mé tri cos, li nea les y no li nea les,
bus can re co no cer pau tas de com por ta mien to y re la cio nes que se ex pre san
en un len gua je ma te má ti co, por me dio de la es ti ma ción de coe fi cien tes y su
sig ni fi ca ción es ta dís ti ca. Sin em bar go, la ma yo ría de los agen tes que par ti ci -
pan en el mer ca do bur sá til uti li za un len gua je que in cor po ra as pec tos cua li -
ta ti vos para re fe rir se, por ejem plo, al pre cio de un ac ti vo, a la ren ta bi li dad de
la in ver sión, etc. En este con tex to, los mo de los cuan ti ta ti vos tie nen di fi cul ta -
des para ab sor ber esta in for ma ción, lo que plan tea la ne ce si dad de de sa rro -
llar y ana li zar el uso de nue vas téc ni cas que per mi tan in cor po rar este tipo
de re fe ren cias. La me to do lo gía de ló gi ca bo rro sa, ba sa da en la idea de que
las va ria bles de ben ser ma ne ja das no como un nú me ro sino más bien por las
ca rac te rís ti cas que ellas pre sen tan, res pon de a esta in quie tud. Se uti li za ron
se ries his tó ri cas de co ti za cio nes dia rias de los ín di ces bur sá ti les nor tea me ri -
ca nos DJI y Nas daq (Esta dos Uni dos), IPC (Mé xi co) y TSE (Ca na dá), co rres pon -
dien tes al pe rio do com pren di do en tre el 8 de oc tu bre de 1996 y el 7 de ene ro de
2005. Se cons tru yó un mo de lo de ló gi ca y otro de ló gi ca di fu sa, para efec tos
de pro yec tar el sig no de las va ria cio nes de los ín di ces bur sá ti les ya seña la dos. 
Los mo de los de ló gi ca y de ló gi ca bo rro sa tu vie ron una ca pa ci dad pre dic ti va
es ta dís ti ca men te sig ni fi ca ti va. Ade más, am bos mo de los lo gra ron un ren di -
mien to ex tra nor mal sig ni fi ca ti vo y po si ti vo al ser uti li za dos en una es tra te gia 
de comer cio (tra ding), aun des pués de con si de rar los cos tos de tran sac ción.
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ABSTRACT

This ar ti cle con ti nues with the re search re la ted to pre dict stock in dex, such
as, ge ne tic al go rithms and neu ro nal net works. Pa ra me trics or non pa ra met-
rics, li neals and non li neals mo dels, try to re cog ni ze pat terns and re la tions
that ex press them sel ves in a mat he ma ti cal lan gua ge, through the es ti ma tion
of coef fi cients and their sta tis ti cal sig ni fi can ce. Ho we ver, most of the agents
in the stock mar ket use a lan gua ge that in cor po ra tes qua li ta ti ve as pects to
re fer to, for exam ple, the pri ce of an as set, the yield of the in vest ment, etc. In
this con text, the quan ti ta ti ve mo dels have pro blems to ab sorb this in for ma -
tion, which sug gests the need to de ve lop and analy ze new tech ni ques, in cor -
po ra ting this type of re fe ren ces. The met ho do logy of fuzzy lo gic gi ves ans wer 
to this ques tion be cau se it’s ba sed on the idea that the va ria bles should be
hand led not as a num ber but as cha rac te ris tics that they re pre sent. We used
his to ric se ries of daily pri ces of the North Ame ri can stock in dex DJI and Nas -
daq (USA), IPC (Mé xi co) y TSE (Ca na da), co rres pon ding to the pe riod Octo -
ber 8, 1996 and Ja nuary 7, 2005. We de sig ned a mo del of lo gic and fuzzy
lo gic, to fo re cast the stock in de xes sign va ria tions. The lo gic mo dels and the
fuzzy lo gic mo dels rea ched a fo re cast ca pa bi lity sta tis ti cally sig ni fi cant. In
ad di tion, both mo dels achie ved a sig ni fi cant and po si ti ve ab nor mal re turn
when they were used as a tra ding stra tegy, even af ter tran sac tion costs.

INTRODUCCIÓN

La pre dic ción de los mo vi mien tos de los pre cios ac cio na rios y de los
ín di ces bur sá ti les ha sido un tema de gran in te rés en el ám bi to fi nan -
cie ro. Di ver sos es tu dios mues tran que los ren di mien tos ac cio na rios
son pre de ci bles en al gún gra do. Por ejem plo, Lo y Mac Kin ley (1988),
uti li zan do da tos de mer ca dos bur sá ti les de sa rro lla dos, en con tra ron
una co rre la ción se rial po si ti va en tre los ren di mien tos se ma na les;
De Bondt y Tha ler (1985), Fama y French (1988), Po ter ba y Sum mers
(1988) y Cho pra, La ko nis hok y Rit ter (1992) ob tu vie ron una co rre -
la ción se rial ne ga ti va en los ren di mien tos de los ac ti vos in di vi dua les
y va rias car te ras en in ter va los de tres a diez años.

Pre de cir los mo vi mien tos de los pre cios ac cio na rios fu tu ros a par -
tir del aná li sis de se ries his tó ri cas de co ti za cio nes bur sá ti les ha lle va -
do a que los ana lis tas se cen tren en la psi co lo gía del in ver sio nis ta y
en la res pues ta de és te a los mo vi mien tos de los pre cios ac cio na rios.
La idea de trás de es to es que el pre cio al cual un in ver sio nis ta es tá
dis pues to a com prar o ven der de pen de de sus ex pec ta ti vas: si es pe ra
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un al za fu tu ra en el pre cio del ac ti vo, en ton ces com pra rá; por lo con -
tra rio, si es pe ra una caí da en la co ti za ción bur sá til, en ton ces ven de rá.
Esta con duc ta que pa re cie ra ser tri vial re sul ta de gran com ple ji dad
ya que res pon de a las ex pec ta ti vas y ac ti tu des del ser hu ma no. Este
es tu dio bus ca pre de cir el com por ta mien to del mer ca do bur sá til —re -
pre sen ta do por un ín di ce ac cio na rio—, tra zan do sus va ria cio nes
his tó ri cas por me dio de un sis te ma ló gi co de pro ce sa mien to de da tos.

En los de ce nios re cien tes se han in cor po ra do en los pro ce sos de
pre dic ción nue vas téc ni cas con ba se en mo de los no pa ra mé tri cos y
no li nea les, co mo las re des neu ro na les. A mo do de ejem plo, Pa ri si,
Pa ri si y Gue rre ro (2003) uti li za ron re des neu ro na les en el pro ce so
de cons truc ción de mo de los pre dic ti vos de las va ria cio nes se ma na -
les de di fe ren tes ín di ces bur sá ti les in ter na cio na les. Lo an te rior se su -
ma a los re sul ta dos de Tsi bou ris y Zei den berg (1995) y Whi te (1993),
quie nes tra ba ja ron en la pre dic ción de ín di ces bur sá ti les y de ac ti vos
in di vi dua les, y con fir ma ron un me jor ren di mien to de la re des neu ro -
na les. Tam bién Pa ri si, Pa ri si y Cor ne jo (2004) uti li za ron al go rit mos 
ge né ti cos pa ra en con trar el pro ce so de bús que da del me jor mo de lo li -
neal mul ti va ria do di ná mi co y re cur si vo, en tér mi nos de su ca pa ci dad
pa ra pre de cir el sig no de la va ria ción ex pe ri men ta da por los ín di ces
DJI, Nas daq, IPC y TSE,1 mis mos que se abor dan en es ta in ves ti ga ción.

Los mo de los an te rio res, pa ra mé tri cos o no pa ra mé tri cos, li nea les
y no li nea les, bus can re co no cer pau tas de com por ta mien to y es ta ble -
cer re la cio nes en tre la va ria ble que se de sea pro yec tar y la(s) va ria -
ble(s) ex pli ca ti va(s). Estas re la cio nes se ex pre san en un len gua je
ma te má ti co, por me dio de la es ti ma ción de coe fi cien tes y del aná li sis
de su sig ni fi ca ción es ta dís ti ca. Sin em bar go, la ma yo ría de los agen tes
que par ti ci pan en el mer ca do bur sá til uti li za un len gua je que in cor -
po ra as pec tos de ca rác ter cua li ta ti vo pa ra re fe rir se, por ejem plo, al
pre cio de un ac ti vo, a la ren ta bi li dad de la in ver sión, a la vo la ti li dad
del mer ca do, etc. Así, es co mún en con trar ex pre sio nes co mo que el
pre cio es tá “re la ti va men te al to” o “re la ti va men te ba jo”, que la ren -
ta bi li dad de tal o cual ins tru men to de in ver sión es “atrac ti va”, que
la vo la ti li dad del mer ca do bur sá til es “re la ti va men te al ta” o que és te 
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se en cuen tra más bien “es ta ble”, etc. En es te con tex to, los mo de los
cuan ti ta ti vos tie nen di fi cul ta des pa ra ab sor ber es ta in for ma ción de
ca rác ter cua li ta ti vo, lo que plan tea la ne ce si dad de de sa rro llar y
ana li zar el uso de nue vas téc ni cas que per mi tan in cor po rar es te ti po 
de re fe ren cias. La me to do lo gía de ló gi ca bo rro sa (tam bién co no ci da
co mo ló gi ca di fu sa o fuzzy lo gic), ba sa da en la idea de que las va ria -
bles son de ca rác ter lin güís ti co y que, por tan to, de ben ser ma ne ja -
das no co mo un nú me ro si no más bien por las ca rac te rís ti cas que
ellas pre sen tan, res pon de a es ta in quie tud.

La im por tan cia de lo an te rior ra di ca en que el uso de téc ni cas avan -
za das, co mo ló gi ca bo rro sa, al go rit mos ge né ti cos y re des neu ro na les, 
ayu da a me jo rar el pro ce so de pro yec ción de pre cios, lo que es vi tal
en la ges tión de car te ras de in ver sión de ren ta va ria ble. En el ca so es -
pe cí fi co de la ló gi ca di fu sa, es po si ble cons truir un mo de lo de óp ti mos 
com pu ta ri za dos pa ra pro yec tar el sig no de la va ria ción de un de ter -
mi na do ín di ce bur sá til, es de cir, pa ra rea li zar un pro nós ti co res pec to
a si és te se mo ve rá al al za o a la ba ja en el fu tu ro in me dia to.

Exis te un gran nú me ro de tra ba jos y apli ca cio nes de ló gi ca di fu sa
en múl ti ples ám bi tos —prin ci pal men te re la cio na dos con con tro la do -
res au to má ti cos—, pe ro és ta ha si do es ca sa men te usa da en el cam po
eco nó mi co. Dou rra y Siy (2001) eva lua ron los mo vi mien tos de los
pre cios de un con jun to de ac cio nes, apli can do un pro ce so de ló gi ca
bo rro sa en los re sul ta dos del aná li sis téc ni co, y ob tu vie ron una ven -
ta ja com pa ra ti va en tér mi nos de ren ta bi li dad res pec to al mer ca do.

El do cu men to se di vi de en tres sec cio nes: la sec ción I pre sen ta un
re su men de los con cep tos bá si cos de ló gi ca bo rro sa; en la sec ción II
se ex pli ca la me to do lo gía uti li za da, la sec ción III abor da el aná li sis de 
los re sul ta dos y al fi nal se pre sen ta las conclusiones del estudio.

I. LÓGICA DIFUSA: CONCEPTOS BÁSICOS

La teo ría de ló gi ca bo rro sa (fuzzy sets) fue in tro du ci da por Lof fi A.
Za deh a me dia dos de los años se sen ta, y des de esa fe cha se ha des-
arro lla do como un ins tru men to ele men tal para el con trol de sub sis te -
mas y pro ce sos in dus tria les com ple jos, ya que los sis te mas bo rro sos
per mi ten mo de lar sis te mas no li nea les, y apren der de los da tos ha -
cien do uso de de ter mi na dos al go rit mos de apren di za je. La ló gi ca
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bo rro sa sur ge como un per fec cio na mien to de la ló gi ca boo lea na tra -
di cio nal, en la cual los con jun tos son con si de ra dos como sis te mas bi -
va len tes, con sus es ta dos al ter na dos en tre “per te nen cia” o “no
per te nen cia” (in clu sión o ex clu sión), en los que tra di cio nal men te se
de fi ne la fun ción ca rac te rís ti ca, fA, que des cri be la per te nen cia de
un ele men to x al con jun to A, como:

f
x A
x AA =

Î
Ï

ì
í
î

1
0

si
si

(1)

De es ta ma ne ra, la per te nen cia de un ele men to al con jun to A que da
frac cio na da y las re la cio nes en tre con jun tos que dan ca te go ri za das,
sien do la tran si ción en tre dos con jun tos (o es ta dos) A y B ra di cal e
in me dia ta.

La ló gi ca bo rro sa, por su par te, con si de ra la idea de va ria ble lin -
güís ti ca, que cap ta las pro pie da des de apro xi ma ción o los con cep tos
de im pre ci sión en un sis te ma, lo que per mi te que un ele men to ten ga
va lo res in ter me dios en el gra do de per te nen cia a un con jun to de ter -
mi na do. Cada ele men to del uni ver so tie ne aso cia da una fun ción de
per te nen cia con ti nua fA  —que toma va lo res en tre 0 y 1— que in di -
ca el “gra do de per te nen cia” del ele men to x al con jun to A. Así, un
con jun to en el uni ver so de dis cur so U es de fi ni do por una fun ción
de per te nen cia f UA: [ , ],® 0 1  en la que f xA( ) [ , ]Î 0 1  in di ca el gra-
do de per te nen cia de x al con jun to A.

En es te con cep to de ló gi ca bo rro sa re si de la idea de que los ele men -
tos cla ve del pen sa mien to no son nu mé ri cos, si no que son ideas con
cier to gra do de va gue dad, en las que los ele men tos pa san de un con -
jun to a otro de ma ne ra sua ve y fle xi ble, con vir tién do se de es ta ma -
ne ra en un ins tru men to atrac ti vo para ma ne jar la in cer ti dum bre.
La ló gi ca bo rro sa in cor po ra tres pa sos fun da men ta les: i) la elec ción
de los in su mos (in puts) del pro ce so fuzzy, ii) la de sig na ción de fun -
cio nes y con jun tos de per te nen cia y iii) la de ter mi na ción de las re -
glas di fu sas y de la va ria ble de sa li da (des fu zi fi ca ción).

Los in su mos del pro ce so fuzzy se re fie ren a las va ria bles que se
pre su men im por tan tes de con si de rar, ya que el com por ta mien to de
és tas y sus com bi na cio nes in flu yen en la va ria ble que se de sea pro -
yec tar. Estas va ria bles son agru pa das en los con jun tos de per te nen -
cia (tam bién lla ma dos con jun tos di fu sos) a los cua les per te ne ce rán
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en al gún gra do. Los con jun tos de per te nen cia son de ter mi na dos por
sus fun cio nes de per te nen cia. Co mún men te, el nú me ro de con jun tos 
di fu sos es de fi ni do de ma ne ra que con ten ga to do el ran go de po si -
bles va lo res que po dría adop tar la va ria ble. Este ran go de va ria ción
es cono ci do co mo uni ver so de dis cur so. Las fun cio nes de per te nen cia
ge ne ral men te son fun cio nes con ti nuas cu yo do mi nio es el con jun to
de dis cur so y su ima gen un va lor real en tre 0 y 1, el cual re pre sen ta -
rá el gra do de per te nen cia de la va ria ble al con jun to de que se tra te.
Estos con jun tos de per te nen cia, jun to a las re glas di fu sas, de ter mi -
na rán el com por ta mien to que ten drá la va ria ble de sa li da.

Se re quie re el es ta ble ci mien to de re glas pa ra com bi nar los con -
jun tos de per te nen cia me dian te ope ra cio nes de unión, in ter sec ción
y com ple men to. Las ope ra cio nes en tre con jun tos se aso cia rán a las
co ne xio nes lin güís ti cas “o”/“y”. Así, la in ter sec ción se aso cia a “y”,
mien tras que la unión a “o”. De es ta ma ne ra se pue den co nec tar y
ma ni pu lar los con jun tos de per te nen cia que con tie nen los in su mos
pa ra, a su vez, ob te ner nue vos con jun tos di fu sos en los cua les se
agru pen los pro duc tos (out puts). En prin ci pio, no exis ten re glas ge -
ne ra les o un mé to do de cons truc ción de re glas fuzzy o de fun cio nes
de per te nen cia, por lo que és tas son de ter mi na das por ca da di se ña -
dor. No obs tan te, és tas de ben cum plir con las pro pie da des de t-nor -
mas pa ra la in ter sec ción y t-co nor mas pa ra la unión.2

El pro ce so de pro yec ción es rea li za do por me dio de la ela bo ra ción
de re glas di fu sas, las cua les re la cio nan la co rres pon den cia en tre los
in su mos y el pro duc to me dian te las ope ra cio nes de con jun tos. La for -
ma usual de las re glas di fu sas es del ti po: si i1 es f1 y/o i2 es f2 y/o… 
in  es fn , en ton ces ot  es ok. Don de i i in1 2, ... son los in su mos atri bui -
bles a las fun cio nes de per te nen cias f f fn1 2, , ..., , res pec ti va men te; 
ot  es el pro duc to, y ok es la cla si fi ca ción atri bui ble a ot. Fi nal men te, el
pro duc to fuzzy de be ser trans for ma do en una va ria ble po si ble de
in ter pre tar, pro ce so de no mi na do “des fu zi fi ca ción”.

II. DATOS Y METODOLOGÍAS

En este ar tícu lo se uti li za ron se ries his tó ri cas de co ti za cio nes de cie -
rre dia rias de los prin ci pa les ín di ces bur sá ti les de Amé ri ca del Nor -
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te: DJI, Nas daq (Esta dos Uni dos), IPC (Mé xi co) y TSE (Ca na dá). Los
da tos co rres pon den al pe rio do com pren di do en tre el 8 de oc tu bre
de 1996 y el 7 de ene ro de 2005.

Se cons tru yó un mo de lo de ló gi ca y otro de ló gi ca di fu sa para
efec tos de pro yec tar —en el mo men to t— el sig no de la va ria ción
que ex pe ri men ta rán en el mo men to t +1 los ín di ces bur sá ti les se ña -
la dos. De esta ma ne ra se bus ca pro nos ti car si los ín di ces en aná li sis
se mo ve rán al alza —sig no po si ti vo— o a la baja —sig no ne ga ti vo—. 
Esto, 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 de sa rro llar es tra te gias de
tran sac ción efec ti vas (Leung, Daouk y Chen, 2000). La prin ci pal di -
fe ren cia en tre el mo de lo de ló gi ca y el de ló gi ca di fu sa ra di ca en que
este úl ti mo ha sido cons trui do asig nan do a los in su mos fun cio nes de
per te nen cia, mien tras que el pri me ro ca re ce de esta pro pie dad. En
am bos ca sos se bus ca mos trar la efi cien cia de la téc ni ca en fun ción
de dos as pec tos: por una par te, en la ela bo ra ción de un mo de lo que
ma xi mi ce el por cen ta je de pre dic ción de sig no (PPS) y, por otra, en la 
ca pa ci dad para ge ne rar una ren ta bi li dad ex tra nor mal, es de cir, su -
pe rior a la ge ne ra da por un pun to de re fe ren cia (ben chmark).

1. Mo de lo de ló gi ca

Con este mo de lo las aso cia cio nes ló gi cas y la mag ni tud de los pa -
rá me tros se rán de ter mi na das con un pro ce so heu rís ti co, va lién do se
para ello de un pro ce so de si mu la ción. El ob je ti vo es ge ne rar evi den -
cia que per mi ta ana li zar si el mo de lo ló gi co puede crear, por una
par te, un mo de lo que ma xi mi ce el PPS den tro de un sub pe rio do de
es tu dio (in tra mues tral)3 —para lue go eva luar los re sul ta dos en una
se rie ex tra mues tral— y, por otra, una es tra te gia de co mer cio (trad-
ing) que ge ne re ren di mien tos ex tra nor ma les. Se con si de ró como
pro duc to del pro ce so fuzzy la va ria ción que ex pe ri men ta rá el ín di ce 
bur sá til en el pe rio do t +1. Por otro lado, se con si de ra ron diez in su -
mos: las va ria cio nes del ín di ce bur sá til en cues tión co rres pon dien -
tes a los pe rio dos t t t t, , ,- - -1 2 3 y t - 4, y las va ria cio nes del
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ín di ce DJI en t t t t, , ,- - -1 2 3 y t - 4. Para el caso del ín di ce DJI el
mo de lo de ló gi ca con tie ne sólo cin co in su mos: las va ria cio nes del DJI

re la ti vas a los pe rio dos t t t t, , ,- - -1 2 3 y t - 4. Para cada uno de
los in su mos se con si de ra ron cin co con jun tos de per te nen cia, en los
que cada uno de ellos co rres pon de a un quin til de la dis tri bu ción de
fre cuen cia ab so lu ta sim ple de las va ria cio nes de pre cios his tó ri cos.
En cuan to al pro duc to, los con jun tos de per te nen cia son tres: al alza,
se man tie ne y a la baja.

2. Mo de lo de ló gi ca bo rro sa

Al igual que en el caso an te rior, se con si de ró como pro duc to la va -
ria ción que ex pe ri men ta rá el ín di ce bur sá til en el pe rio do t +1. Tam -
bién se con si de ra ron diez in su mos: las va ria cio nes en t t, ,-1  t -2,
t - 3 y t - 4 del ín di ce res pec ti vo y las va ria cio nes del ín di ce DJI en 
t t t t, , ,- - -1 2 3 y t - 4. Para el caso del ín di ce DJI, el mo de lo de
ló gi ca di fu sa con tie ne sólo cin co in su mos: las va ria cio nes del DJI re -
la ti vas a los pe rio dos t t t t, , ,- - -1 2 3 y t - 4.

Para cada uno de los in su mos se con si de ra ron cin co con jun tos de
per te nen cia: muy bajo la me dia (MBM), bajo la me dia (BM), en la me -
dia (EM), so bre la me dia (SM) y muy so bre la me dia (MSB). Cada uno
de es tos con jun tos cla si fi ca el in su mo en fun ción de qué tan le jos o
qué tan cer ca se en cuen tre de la me dia. Los con jun tos di fu sos fue -
ron de fi ni dos por fun cio nes de per te nen cia, las que co rres pon den a
una dis tri bu ción nor mal. Así, es tas fun cio nes que da ron de ter mi na -
das por dos pa rá me tros: la me dia ( ),m j t

i  y la des via ción es tán dar 
( ),s j t

i  his tó ri cas de los j-ési mos con jun tos de per te nen cia. La fór mu la 
ge ne ral de la j-ési ma fun ción de per te nen cia para el in su mo i en el
mo men to t it( ) se de fi ne de acuer do con la ex pre sión (2):

f i
i

j t
t j t
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j t
i
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en la que
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mj t
i
,  es la me dia del j-ési mo con jun to de per te nen cia del in su mo i,

cal cu la da en el mo men to t a par tir de los pre cios de cie rre de las 20
pa sa das jor na das bur sá ti les, pe rio do que equi va le a los días há bi les
de un mes de ope ra cio nes; mt

i  co rres pon de a la va ria ción pro me dio
ex pe ri men ta da por el ín di ce (el in su mo i) al mo men to t; st

i  es la des -
via ción es tán dar de las va ria cio nes del ín di ce al mo men to t, y a j es
una cons tan te que per mi te de li mi tar los con jun tos de per te nen cia, y 
que pue de asu mir los si guien tes va lo res: -2, -1, 0, 1 y 2. Res pec to a
la ex pre sión (4), sj t

i
, es la des via ción es tán dar de las va ria cio nes ex -

pe ri men ta das por el ín di ce de que se tra te (el in su mo i), va ria cio nes
que han sido cla si fi ca das en el con jun to j;4 e i j t, es el in su mo del
j-ési mo con jun to de per te nen cia re gis tra do en el mo men to t. De acuer -
do con lo an te rior, los con jun tos de per te nen cia— que se mues tran
en la grá fi ca 1 —que da rán de li mi ta dos de la si guien te ma ne ra:

muy bajo la me dia: { ; }-¥ -m st
i

t
i2

bajo la me dia: { ; }m s m st
i

t
i

t
i

t
i- -2 1

en la me dia: { }m st
i

t
i

± 1

so bre la me dia: { ; }m s m st
i

t
i

t
i

t
i+ +1 2

muy so bre la me dia: { ; }m st
i

t
i+ +¥2

De esta ma ne ra, y a modo de ejem plo, el va lor de la fun ción de
per te nen cia muy bajo la me dia que está aso cia do al in su mo it  re pre -
sen ta el gra do de per te nen cia que tie ne di cho in su mo al con jun to o
in ter va lo que está ubi ca do dos des via cio nes es tán dar bajo la me dia
del ín di ce bur sá til. Cabe se ña lar que es tas fun cio nes de per te nen cia
irán cam bian do en el tiem po, ya que la me dia y la des via ción es tán -
dar se rán re cal cu la das día a día —tan to las to ta les (mt

i  y st
i) como las 

re la ti vas a los con jun tos de per te nen cia ( ,m j t
i  y s j,t

i )—, otor gan do así 
ma yor fle xi bi li dad a los con jun tos di fu sos.
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t
i

, , ,  y sj t
i
,  fue ron cal cu la dos con las va ria cio nes ex pe ri men ta das por los ín di ces res -

pec ti vos du ran te los pa sa dos 20 días de ope ra ción bur sá til, in clu yen do el mo men to t.



Las re glas son cons trui das a par tir de com bi na cio nes alea to rias
de los con jun tos de per te nen cia, de las que es ele gi da la com bi na ción 
que ma xi mi ce el PPS in tra mues tral. La ela bo ra ción de las re glas es en 
sí la par te más com ple ja y de li ca da en el pro ce so de ló gi ca bo rro sa,
ya que son és tas y sus com bi na cio nes (ope ra cio nes) las que en de fi -
ni ti va de ter mi na rán el pro duc to del pro ce so. La ter mi no lo gía usa da
pa ra las ope ra cio nes de los con jun tos es tá de ter mi na da por las de fi -
ni cio nes de Za deh. En el ca so par ti cu lar de es te tra ba jo la t-nor ma y 
t-co nor ma es tán de fi ni das co mo:

Inter sec ción: f x f x f xA B A BÇ =( ) min{ ( ), ( ) (5)

Unión: f x f x f xA B A BÈ =( ) max{ ( ), ( ) (6)

Com ple men to: f x f xA A( ) ( )= -1 (7)

Estas re glas ge ne ran un pro duc to que se ña la si la va ria ción es pe ra -
da para el mo men to t + 1 es ne ga ti va, neu tra o po si ti va. Para los pro -
duc tos tam bién se con si de ra ron fun cio nes de per te nen cia, las que
es tán de ter mi na das por mk t

o
,  y sk t

o
, , como mues tra la ex pre sión (8):
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GRÁFICA 1. Re pre sen ta ción de las fun cio nes de per te nen cia
de los in su mos
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mk t
o

,  es la me dia del k-ési mo con jun to de per te nen cia del pro duc to ot,
cal cu la da en el mo men to t a par tir de los pro duc tos de las 20 pa sa -
das jor na das bur sá ti les; mt

o  co rres pon de a la va ria ción pro me dio ex -
pe ri men ta da por el pro duc to ot  al mo men to t; st

o es la des via ción
es tán dar de las va ria cio nes del pro duc to ot  al mo men to t; y a k es
una cons tan te que per mi te de li mi tar los con jun tos de per te nen cia de
los pro duc tos, y que pue de asu mir los si guien tes va lo res: -1, 0 y 1.
En cuan to a la ex pre sión (10), sk t

o
, es la des via ción es tán dar del pro -

duc to ok t,  du ran te los pa sa dos 20 días há bi les —in clu yen do el mo -
men to t—; y ok t,  es el pro duc to re gis tra do en el k-ési mo con jun to de
per te nen cia en el mo men to t. De acuer do con lo an te rior, los con -
jun tos de per te nen cia del pro duc to —que se mues tran en la grá fi ca
2— que da rán de li mi ta dos de la si guien te ma ne ra:

a la baja: { ; }-¥ -m st
o

t
o1

se man tie ne: { }m st
o

t
o± 2

al alza: { ; }m st
o

t
o+ +¥1

El úl ti mo paso en el pro ce so fuzzy con sis te en la des fu zi fi ca ción.
Tras la apli ca ción de las re glas si i1 es f1 y/o i2 es f2 y/o… in  es fn,
en ton ces ot es ok, lo que se ob tie ne es la ima gen de la fun ción de per -
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GRÁFICA 2. Re pre sen ta ción de las fun cio nes de per te nen cia
de los productos



te nen cia, es de cir, el gra do de per te nen cia del pro duc to a un de ter -
mi na do con jun to k, cuya in ver sa pro por cio na el va lor del pro duc to 
( )Ot  co rres pon dien te a ese ni vel de per te nen cia. Sin em bar go, la
fun ción ex po nen cial es una fun ción epi yec ti va y, por tan to, su in -
ver sa de be rá es tar res trin gi da a un sub in ter va lo de la prei ma gen.
Los in ter va los con si de ra dos para la fun ción de per te nen cia a la baja 
son los va lo res que es tán so bre la me dia del con jun to. Para las fun -
cio nes de per te nen cia se man tie ne y a la baja se con si de ra ron los va -
lo res que es tán so bre la me dia. Esto se mues tra en la grá fi ca 3.

Fi nal men te, si ok t,  es el gra do de per te nen cia ob te ni do por las com -
bi na cio nes de re glas, en ton ces el va lor de des fu zi fi ca ción ( )Ot  es el
pro me dio del in ver so de la fun ción de per te nen cia del pro duc to ok t, ,
es de cir:

O
f o

t
k

k k t
=

=

-

S
1

3 1

3

( ),
(11)

De es ta ma ne ra el va lor ob te ni do tras la des fu zi fi ca ción es un va -
lor en tor no de la me dia de las va ria cio nes de pre cio de los pa sa dos
20 días, que in di ca ría cuál es la ten den cia que si gue el mo vi mien to
del ín di ce bur sá til.

3. Eva lua ción de la ca pa ci dad pre dic ti va

A con ti nua ción se eva luó la ca li dad de cada mo de lo en fun ción del 
PPS.5 Lue go, se se lec cio nó el mo de lo de ló gi ca y de ló gi ca bo rro sa de
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5 Se eva luó la ca li dad de cada uno del mi llón de mo de los ge ne ra dos tan to por el pro ce so de ló -
gi ca como de ló gi ca bo rro sa.
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GRÁFICA 3. Inversa de la desfuzificación



ma yor PPS, a fin de eva luar los en un con jun to ex tra mues tral de 1 120
da tos dia rios. Para ello se di vi dió la mues tra to tal en dos: una de ta ma -
ño “n” (lla ma do con jun to in tra mues tral y com pues to por mil ob ser -
va cio nes) para es ti mar los pa rá me tros que ma xi mi cen el PPS, tan to
del mo de lo de ló gi ca como de ló gi ca bo rro sa; y otra de ta ma ño “m”
(de no mi na do con jun to ex tra mues tral y com pues to por 1 120 ob ser va -
cio nes) 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 con el de la
va ria ción ob ser va da, en cada t-ési mo pe rio do, en la que t m=1 2, , ..., .
Si los sig nos en tre la va ria ción pro yec ta da y la va ria ción ob ser va da
coin ci den, en ton ces se anota un acier to (hit). En caso con tra rio, se
anota un error de pre dic ción, lo cual dis mi nu ye la ca pa ci dad pre -
dic ti va del mo de lo. El PPS de cada mo de lo se cal cu ló de la si guien te
manera:

PPS
p

m
t

m

t

= =
S

1 (12)

p tt
t t= >ì

í
î

ü
ý
þ

=1
0

0 1 2,
,

* $
, , ,si Index Index

en otro caso
D D 3, .. . , m (13)

en la que D re pre sen ta la va ria ción ob ser va da de un ín di ce de ter mi -
na do y $D la va ria ción es ti ma da del mis mo. Ade más, en esta eta pa se
apli có la prue ba de acier to di rec cio nal6 de Pe sa ran y Tim mer mann
(1992), con el ob je ti vo de me dir 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 ana li za dos.

Lue go, a fin de ana li zar si la ca pa ci dad pre dic ti va de los mo de los
se tra du ce o no 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 hu bie se lo gra do de ha ber se gui do las re co men da -
cio nes de co mer cio del mo de lo: com prar si la pro yec ción es al al za y
ven der si la pro yec ción es a la ba ja. Pa ra ello se su pu so una in ver -
sión ini cial de 100 mil dó la res. Al mo men to de cal cu lar la ren ta bi li -
dad de la es tra te gia de co mer cio no se rea li za ron ven tas cor tas y se
su pu so un cos to fi jo por tran sac ción de 15 dó la res.7
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6 Di rec tio nal Accu racy Test.
7 Para efec tos de rea li zar un aná li sis com pa ra ti vo de la ren ta bi li dad ob te ni da en los ín di ces

bur sá ti les al apli car las es tra te gias de co mer cio, se con si de ró como cos to de tran sac ción el del mer -
ca do bur sá til es ta du ni den se, el cual es fijo. El cos to de tran sac ción del mer ca do es ta du ni den se de -
pen de del co rre dor de bol sa (bro ker) em plea do, y fluc túa en tre 7 y 20 dó la res por tran sac ción. En



Ade más, con ob je to de evi tar el pro ble ma de da ta snoo ping8 —y
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 ob ser va cio -
nes a la que ha si do apli ca do, o sim ple men te al fac tor suer te—, ca da
mo de lo se eva luó con un to tal de mil sub con jun tos ex tra mues tra les,
de 209 pre cios de cie rre dia rios ca da uno. Estos mil sub 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.10

4. Pun to de re fe ren cia y prue ba de sig ni fi ca ción es ta dís ti ca

Los re sul ta dos de am bos mo de los —de ló gi ca y ló gi ca di fu sa—
fue ron com pa ra dos con la ren ta bi li dad ge ne ra da por una es tra te gia
buy and hold.11 Por otro la do, pa ra ana li zar si exis ten di fe ren cias
es ta dís ti ca men te sig ni fi ca ti vas en tre los PPS de los mo de los y en tre
los ren di mien tos ex tra nor ma les de las es tra te gias de co mer cio, se
rea li za ron prue bas no pa ra mé tri cas de hipótesis de diferencias de
medias (prueba de Friedman y de Tukey).

III. RESULTADOS

El cua dro 1 pre sen ta los es ta dís ti cos des crip ti vos de los ín di ces ana -
li za dos. Al ana li zar la se rie de va lo res de cie rre, en pri me ra di fe ren -
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fun ción de esto, el es tu dio con si de ró un cos to de 15 dó la res por tran sac ción, si tuan do así el aná li -
sis en un pun to in ter me dio.

8 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 sencillamen 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 esos re sul ta dos” (Whi te, 2000).

9 A par tir de los da tos del con jun to ex tra mues tral, y por me dio de un pro ce so de block-boots -
trap, se ge ne ra ron mil sub con jun tos ex tra mues tra les de 20 ob ser va cio nes dia rias cada uno. El
ta ma ño de los sub con jun tos bus ca con for mar pe rio dos men sua les de co mer cio (20 días há bi les).
De esta ma ne ra se bus ca ana li zar la ca pa ci dad de los mo de los para ge ne rar ren di mien tos ex tra -
nor ma les en pe rio dos de cor to y lar go pla zos.

10 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 la que ha sido di ri gi dos, es apli car 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 dar so lu ción al pro ble ma de es ca sez de da tos y, de esta ma ne ra, 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 con los cua les pro bar la va li dez de los
mo de los.

11 La es tra te gia buy and hold es una es tra te gia de in ver sión pa si va que no apli ca ges tión al gu -
na. Con sis te en com prar el ac ti vo de que se tra te y man te ner lo du ran te todo el pe rio do de in ver -
sión, para ven der lo al fi nal de éste. La ren ta bi li dad de esta es tra te gia está dada por la di fe ren cia
en tre el va lor de ven ta y el de com pra del ac ti vo ana li za do.



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 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 dia rios del
TSE pre sen ta un ses go ha cia la de re cha. Para el IPC, DJI, Nas daq y TSE, 
el va lor de la cur to sis fue su pe rior a 3. En con se cuen cia, la dis tri bu -
ción de las ob ser va cio nes adop tó una for ma lep to cur 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 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), AR(2), AR(3) y AR(4)
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CUADRO 1. Esta dís ti cos des crip ti vos para las se ries de va lo res
de cie rre dia rios, en pri me ra diferenciaa

Esta dís ti cos IPC TSE DJI Nas daq

Me dia 5.288 -4.179 -2.814 -1.624
Me dia na 1.570 6.500 19.095 0.315
Má xi mo 975.050 818.800 666.400 608.270
Mí ni mo -1224.180 -1163.300 -1370.100 -1125.160
Des via ción están dar 250.579 233.726 274.909 142.919
Skew ness -0.230 0.749 -0.558 -1.792
Cur to sis 5.761 7.074 5.006 18.059
Jar que-Berab 85.555* 205.757* 57.538* 2616.032*
AR(1) 0.049 -0.124 -0.028 -0.031

(0.795) (-2.015)* (-0.466) (-0.512)
AR(2) -0.033 0.144 0.028 0.044

(-0.526) (2.346)* (0.458) (0.719)
AR(3) 0.009 0.007 0.005 0.010

(0.401) (0.325) (0.285) (0.601)
AR(4) 0.006 0.102 0.087 -0.076

(0.655) (0.953) (0.806) (-0.476)
Wald-Wol fo witzc -0.12 0.13 -0.33 -2.35*
Cox-Stuartc -0.09 -1.49 -0.44 -0.96

a Índi ces bur sá ti les de Amé ri ca del Nor te. Entre pa rén te sis se re gis tra la prue ba t. Pe rio do: 8
de oc tu bre de 1996 al 29 de agos to de 2000, mil 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 un 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 a 5 por cien to.



re sul ta ron ser es ta dís ti ca men te no sig ni fi ca ti vos —a un ni vel de sig -
ni fi ca ción de 5 y de 10%—, por lo que no se en con tró evi den cia de
au to co rre la ción en tre las va ria cio nes ex pe ri men ta das por los ín di -
ces en tre los pe rio dos t y t t-1,  y t t-2,  y t -3 y t y t - 4, 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 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).

El cua dro 2 re su me la ca pa ci dad pre dic ti va de los mo de los, cal cu -
la da en el con jun to in tra mues tral. Tam bién mues tra el re sul ta do de
la prue ba de acier to di rec cio nal (AD) y la ren ta bi li dad acu mu la da
que hu bie ra lo gra do un in ver sio nis ta al ba sar su es tra te gia de co -
mer cio en las re co men da cio nes de com pra-ven ta de los mo de los, así
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CUADRO 2. Re su men de los re sul ta dos a par tir del con jun to
in tra mues trala

Mo de lo PPS Prue ba ADb Ren ta bi li dad
acu mu la dac

IPC

Ló gi ca 62 2.54* 115.86
Ló gi ca bo rro sa 58 2.12 55.65
Buy and hold — — 15.32

Nas daq
Ló gi ca 61 2.98* 24.52
Ló gi ca bo rro sa 60 2.70* 18.34
Buy and hold — — -20.59

TSE

Ló gi ca 60 2.59* 58.11
Ló gi ca bo rro sa 57 -1.98 -5.42
Buy and hold — — -4.84

DJI

Ló gi ca 59 2.55* 79.20
Ló gi ca bo rro sa 55 2.45 25.59
Buy and hold — — 20.93
a Por cen ta je de pre dic ción de sig no (PPS) re gis tra do por los mo de los, la prue ba de acier to di -

rec cio nal (AD) y la ren ta bi li dad acu mu la da ob te ni da por la es tra te gia de co mer cio du ran te el pe -
rio do in tra mues tral.

b 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.
c Ren ta bi li dad acu mu la da des de el 8 de oc tu bre de 1996 al 29 de agos to de 2000.
* Sig ni fi ca ti vo a 5 por cien to.



co mo el ren di mien to de la es tra te gia buy and hold. El me jor mo de lo
de ló gi ca ob tu vo un PPS de 62, 61, 60 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 in tra mues tral de mil da tos dia rios, 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. Por su par te, al ana -
li zar el PPS de los mo de los de ló gi ca bo rro sa, se en con tró que és tos
fue ron me no res (58, 60, 57 y 55%, res pec ti va men te), re sul tan do tam -
bién es ta dís ti ca men te sig ni fi ca ti vos.

Se ob ser vó 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 de ló gi ca ob tu vie ron el ma yor
PPS y, si mul tá nea men te, el ma yor ren di mien to acu mu la do. 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, és tos su pe ra ron en ren ta bi li dad a la es -
tra te gia buy and hold, la cual evi den ció la ren ta bi li dad más ba ja en
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CUADRO 3. Resumen de los parámetros estimados para los modelos
de lógica y lógica borrosaa

Va ria ble
Mo de lo

de  ló gi ca

Mo de lo
de ló gi ca
bo rro sa

Va ria ble
Mo de lo

de ló gi ca

Mo de lo
de ló gi ca
bo rro sa

IPC Nas daq
DIPCt -0.238 -0.127 DNASt -0.154 -0.327
DIPCt - 1 -0.752 -0.892 DNASt - 1 -0.896 -0.842
DIPCt - 2 -0.936 -0.036 DNASt - 2 -0.032 -0.137
DIPCt - 3 0.518 0.098 DNASt - 3 0.046 0.498
DIPCt - 4 0.234 0.885 DNASt - 4 0.875 0.784
DDJIt 0.070 0.010 DDJIt 0.087 0.211
DDJIt - 1 0.385 0.865 DDJIt - 1 0.874 0.666
DDJIt - 2 0.656 0.736 DDJIt - 2 0.785 0.936
DDJIt - 3 0.485 0.585 DDJIt - 3 0.567 0.685
DDJIt - 4 0.562 0.412 DDJIt - 4 0.455 0.312

TSE DJI

DTSEt -0.537 0.069 DDJIt 0.962 0.034
DTSEt - 1 -0.352 -0.740 DDJIt - 1 -0.336 -0.022
DTSEt - 2 -0.736 -0.073 DDJIt - 2 0.093 0.736
DTSEt - 3 0.815 0.771 DDJIt - 3 0.024 -0.022
DTSEt - 4 0.434 -0.009 DDJIt - 4 0.013 -0.862
DDJIt 0.270 -0.051
DDJIt - 1 0.585 0.032
DDJIt - 2 0.856 0.210
DDJIt - 3 0.985 0.665
DDJIt - 4 0.262 0.936

a Obser va cio nes his tó ri cas del con jun to in tra mues tral. Índi ces bur sá ti les IPC, Nas daq, TSE y DJI.
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CUADRO 4. Re su men es ta dís ti co del PPS, de la prue ba de acier to
di rec cio nal (AD) y de los ren di mien tos acu mu la dosa

Esta dís ti cos DJI IPC Nas daq TSE

A. Por cen ta je de pre dic ción de sig no
(por cen ta je)
Mo de lo de ló gi ca

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 0.053 -0.458 0.245 -0.270
Cur to sis 2.952 2.691 2.971 2.559
Jar que-Berab 0.057 3.902 1.009 2.025

Mo de lo de ló gi ca borrosa
Me dia 49.85 51.58 48.07 51.90
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 0.053 -0.458 0.245 -0.270
Cur to sis 2.952 2.691 2.971 2.559
Jar que-Berab 0.057 3.902 1.009 2.025

B. Prue ba de acier to di rec cio nal
Mo de lo de ló gi ca

Me dia 0.275 0.742 -0.265 0.826
Me dia na 0.211 0.851 -0.293 0.777
Má xi mo 2.301 3.008 3.122 3.040
Mí ni mo -2.018 -2.385 -2.750 -1.756
Des via ción es tán dar 0.826 1.230 1.137 1.148
Skew ness 0.081 -0.501 0.198 -0.284
Cur to sis 2.844 2.714 2.660 2.666
Jar que-Bera 0.209 4.540 1.139 1.813
Por cen ta je de PPS 6 34 17 29

Mo de lo de ló gi ca borrosa
Me dia 0.275 0.742 -0.265 0.826
Me dia na 0.211 0.851 -0.293 0.777
Má xi mo 2.301 3.008 3.122 3.040
Mí ni mo -2.018 -2.385 -2.750 -1.756
Des via ción es tán dar 0.826 1.230 1.137 1.148
Skew ness 0.081 -0.501 0.198 -0.284
Cur to sis 2.844 2.714 2.660 2.666
Jar que-Bera 0.209 4.540 1.139 1.813
Por cen ta je de PPS 5 30 15 30



ca da uno de los ín di ces ana li za dos. 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. El cua dro 3
pre sen ta los pa rá me tros es ti ma dos pa ra los mo de los de ló gi ca y de
ló gi ca bo rro sa, co rres pon dien tes a los ín di ces bur sá ti les IPC, Nas daq,
TSE y DJI.
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CUADRO 4 (conclusión)

Esta dís ti cos DJI IPC Nas daq TSE

C. Ren di mien to acu mu la do (por cen ta je)
Mo de lo de ló gi ca

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 -1.173 8.182 7.942 3.738
Cur to sis 11.018 75.615 65.168 23.158
Jar que-Bera 290.863 23 086.750 12 180.090 1 925.219

Mo de lo de ló gi ca borrosa
Me dia -1.78 129.09 125.46 22.35
Me dia na -1.64 118.42 124.47 22.38
Má xi mo 93.12 336.70 277.65 116.46
Mí ni mo -98.10 -97.58 -1 396.79 -91.32
Des via ción es tán dar 35.28 68.73 125.82 36.40
Skew ness 0.282 1.423               3.416574       0.158
Cur to sis 2.483 5.182             27.65743         2.348
Jar que-Bera 2.441 53.615 1 936.763 2.186

Estra te gia Buy and hold
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 0.282 1.423 3.416 0.158
Cur to sis 2.483 5.182 27.657 2.348
Jar que-Bera 2.441 53.615 1 936.763 2.186
Pro por ciónc 57 59 41 71
Pro por ciónd 55 57 59 64

a Re sul ta dos de los mil con jun tos ex tra mues tra les —de 20 ob ser va cio nes dia rias cada uno—
de cada mo de lo pre dic ti vo.

b 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.
c Por cen ta je de ve ces en que la ren ta bi li dad del mo de lo de ló gi ca 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.
d Por cen ta je de ve ces en que la ren ta bi li dad del mo de lo de ló gi ca bo rro sa 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.



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 20 da tos de cie rre dia rios 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. El cua dro 4 mues -
tra los es ta dís ti cos pa ra el PPS (sec ción A), la prue ba AD (sec ción B) y
la ren ta bi li dad acu mu la da de las es tra te gias de co mer cio (sec ción
C). Al ana li zar el PPS ge ne ra do en los mil con jun tos ex tra mues tra les
por el mo de lo de ló gi ca, 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 si gue 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. En la
sec ción A se ob ser va que, en pro me dio, el PPS fue de 50.88, 52.58, 49.07
y 52.93% pa ra los ín di ces DJI, IPC, Nas daq y TSE, res pec ti va men te.
Lue go, al cal cu lar la prue ba AD se en con tró que la ca pa ci dad pre dic ti -
va fue sig ni fi ca ti va só lo en 6, 34, 17 y 29% de los con jun tos ex tra mues -
tra les ana li za dos pa ra el DJI, IPC, Nas daq y TSE, res pec ti va men te
(véa se sec ción B). Sin em bar go, al ana li zar la ren ta bi li dad acu mu la -
da se en con tró que —de los mil con jun tos ex tra mues tra les— los
mo de los su pe ra ron el ren di mien to de una es tra te gia buy and hold
en 57, 59, 62 y 71% de los ca sos en los ín di ces DJI, IPC, Nas daq y TSE,
res pec ti va men te, tal co mo se ob ser va en la sec ción C del cua dro 4.

Por otra par te, y res pec to al mo de lo de ló gi ca bo rro sa, 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 si -
gue 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. En la sec ción A del cua dro 4 
se ob ser va que, en pro me dio, el PPS fue de 49.85, 51.58, 48.07 y
52.93% pa ra los ín di ces DJI, IPC, Na sdaq y TSE, res pec ti va men te. Lue -
go, al cal cu lar la prue ba AD se en con tró que la ca pa ci dad pre dic ti va
fue sig ni fica ti va só lo en 5, 30, 15 y 30% de los con jun tos ex tramues tra -
les ana li za dos pa ra el DJI, IPC, Nas daq y TSE, res pec ti va men te (véa se
sec ción B). Sin em bar go, la ren ta bi li dad de es tos mo de los su pe ró de
nue vo el ren di mien to de una es tra te gia buy and hold en 55, 57, 59 y
64% de los ca sos en los ín di ces DJI, IPC, Nas daq y TSE, res pec ti va men -
te, co mo se ob ser va en el cua dro 4, sec ción C.

Por úl ti mo, los re sul ta dos de la prue ba de Fried man (cua dro 5)
in di can que exis ten di fe ren cias es ta dís ti ca men te sig ni fi ca ti vas en tre
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los PPS y los ren di mien tos anor ma les ge ne ra dos por los mo de los ana -
li za dos. De ma ne ra más es pe cí fi ca, la prue ba de Tu key se ña la que
no hay di fe ren cias sig ni fi ca ti vas en tre el mo de lo de ló gi ca y el mo de -
lo de ló gi ca bo rro sa, en tér mi nos de PPS, pe ro sí la hay en las ren ta bi li -
da des, su pe ran do el ren di mien to del pri mer mo de lo a la ren ta bi li dad
del se gun do. Ade más, las ren ta bi li da des de los mo de los pre dic ti vos
cons trui dos en fun ción de ló gi ca y ló gi ca bo rro sa, son es ta dís ti ca -
men te su pe rio res al ren di mien to de la es tra te gia buy and hold.

Ca be se ña lar que los re sul ta dos apun tan en la mis ma di rec ción que
los ob te ni dos en Pa ri si, Pa ri si y Cor ne jo (2004), en el sen ti do de que es
po si ble es ta ble cer mo de los pre dic ti vos que per mi tan au men tar el
ren di mien to de las es tra te gias de co mer cio. En di cho es tu dio, los mo -
de los mul ti va ria dos pro du ci dos por el al go rit mo ge né ti co tu vie ron
un PPS ex tra mues tral de 59, 60, 59 y 59% pa ra los ín di ces IPC, Nas daq, 
TSE y DJI, res pec ti va men te, en el que la ca pa ci dad pre dic ti va es sig ni -
fi ca ti va en ca da uno de ellos. Ade más, es tos mo de los su pe ra ron el
ren di mien to de una es tra te gia buy and hold en 57, 59, 71 y 41% de los
ca sos en los ín di ces DJI, IPC, TSE y Nas daq, res pec ti va men te.

CONCLUSIONES

En este ar tícu lo se cons tru yó un mo de lo de ló gi ca y otro de ló gi ca di -
fu sa para pro yec tar —en el mo men to t— el sig no de la va ria ción
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CUADRO 5. Prue bas de Fried man y de Tu keya

Esta dís ti co S

Prue ba de Fried man: Di fe ren cia en tre me dias
PPS 27.83
Ren di mien to de mo de los 50.47

Prue ba de Tu key: PPS Va lor p
Ló gi ca-ló gi ca bo rro sa 0.8084

Prue ba de Tu key: Ren di mien to de mo de los Va lor p
Ló gi ca-ló gi ca bo rro sa 0.998
Ló gi ca-buy and hold 0.999
Ló gi ca bo rro sa-buy and hold 0.484
a Para el caso del PPS, el va lor crí ti co de c2 fue de 19.50, para 336 gra dos de li ber tad en el nu -

me ra dor, 2 gra dos de li ber tad en el de no mi na dor y un ni vel de sig ni fi ca ción de 0.05. Para el caso
de la ren ta bi li dad de los mo de los, el va lor crí ti co de c2 fue de 8.53, para 336 gra dos de li ber tad
en el nu me ra dor, 3 gra dos de li ber tad en el de no mi na dor y un ni vel de sig ni fi ca ción de 0.05. El
ni vel de sig ni fi ca ción con el cual es com pa ra do el va lor p es de 0.05.



que ex pe ri men ta rán en el mo men to t + 1 los ín di ces bur sá ti les de
Amé ri ca del Nor te: DJI y Nas daq (Esta dos Uni dos), IPC (Mé xi co) y
TSE (Ca na dá). Los da tos co rres pon den al pe rio do com pren di do en -
tre el 8 de oc tu bre de 1996 y el 7 de ene ro de 2005. Los re sul ta dos
se ña lan que el mo de lo de ló gi ca ten dría ma yor ca pa ci dad que el mo -
de lo de ló gi ca bo rro sa para pre de cir las va ria cio nes de los ín di ces ya 
se ña la dos, que esta ca pa ci dad pre dic ti va se ría es ta dís ti ca men te sig -
ni fi ca ti va y que una es tra te gia de co mer cio ba sa da en las re co men -
da cio nes de com pra-ven ta da das por este mo de lo per mi ti ría ob te ner 
ren di mien tos re la ti va men te más al tos. Por úl ti mo, des ta ca mos que
los mo de los de ló gi ca y de ló gi ca bo rro sa su pe ra ron, en pro me dio, los
re sul ta dos de la es tra te gia buy and hold, aun cuan do se con si de ró
un cos to por tran sac ción equi va len te a 15 dó la res.

Los re sul ta dos apun tan en la mis ma di rec ción que los ob te ni dos
en Pa ri si, Pa ri si y Cor ne jo (2004), en el sen ti do de que es po si ble des- 
arro llar mo de los pre dic ti vos que per mi tan in cre men tar el ren di -
mien to de las es tra te gias de co mer cio. En di cho es tu dio los mo de los
mul ti va ria dos pro du ci dos por el al go rit mo ge né ti co ob tu vie ron un
PPS ex tra mues tral de 59, 60, 59 y 59% pa ra los ín di ces IPC, Nas daq,
TSE y DJI, res pec ti va men te, cu ya ca pa ci dad pre dic ti va es sig ni fi ca ti va 
en ca da uno de ellos. Ade más, es tos mo de los su pe ra ron el ren di -
mien to de una es tra te gia buy and hold en 57, 59, 71 y 41% de los ca -
sos en los ín di ces DJI, IPC, TSE y Nas daq, res pec ti va men te.

De es ta ma ne ra, se pre sen ta prue bas de que la ca pa ci dad de los
mo de los de ló gi ca y ló gi ca bo rro sa po dría re sul tar per ti nen te pa ra
pre de cir el sig no de las va ria cio nes de los ín di ces bur sá ti les abor da -
dos en es te es tu dio, lo que los si túa co mo una op ción al aná li sis téc ni -
co, a los mo de los nai ve, a las re des neu ro na les y a los al go rit mos
ge né ti cos apli ca dos en se ries de tiem po, pa ra pre de cir la evo lu ción
del mer ca do bur sá til.

APÉNDICE

Las ope ra cio nes en con jun tos es ta ble cen las re glas para de ter mi nar los con -
jun tos de unión, in ter sec ción y com ple men to. Éstos se cons tru yen por me dio 
de fun cio nes que ma ni pu lan los con jun tos para ob te ner nue vos con jun tos.
Cada pla nea dor pue de de fi nir o ele gir la ope ra ción de unión, in ter sec ción o
com ple men to que de see. Estas ope ra cio nes de ben cum plir con cier tas ca rac -
te rís ti cas:
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i) El com ple men to del con jun to bo rro so A, C A( ), es el con jun to que con tie -
ne los ele men tos que no per te ne cen a A. Cum ple con: Con tor no, en los
ex tre mos se com por ta igual que la ne ga ción ní ti da. C( )1 0=  y C( ) ;0 1=
Mo no to nía, el com ple men to es mo nó to no no de cre cien te; Invo lu ción, 
C C A A( ( )) .=

ii) La in ter sec ción “i” aso cia da a los con jun tos bo rro sos A y B cum ple las
si guien tes pro pie da des: Con tor no, en los ex tre mos se com por ta igual
que la in ter sec ción ní ti da, es de cir i( , ) ;0 0 0=   i( , ) ,0 1 0=  e i( , ) ;1 1 1=
Con mu ta ti vi dad, i A B i B A( , ) ( , );=  Mo no to nía, la in ter sec ción “i” es
mo nó to na cre cien te, es de cir: A A B B i A B i A BÎ ¢ Î ¢ Þ Î ¢ ¢, ( , ) ( , ); Aso -
cia ti vi dad, i i A B C i A i B C( ( , ), ) ( , ( , )).=  Las fun cio nes que ve ri fi can es tas 
pro pie da des se de no mi nan t-nor mas.

iii) La unión “u” de los con jun tos bo rro sos A y B la de no ta mos por u A B( , ) la 
cual cum ple con las si guien tes pro pie da des: Con tor no, en los con tor nos
se com por ta igual que la in ter sec ción ní ti da. u( , ) ;0 0 0=  u( , ) ;0 1 1=  u( ,1
1 1) ;=  Con mu ta ti vi dad, u A B u B A( , ) ( , );=  Mo no to nía, la unión “u” es
mo nó to na cre cien te, es de cir, A A B B u A B u A BÎ ¢ Î ¢ Þ Î ¢ ¢, ( , ) ( , ); Aso -
cia ti vi dad, u u A B C u A u B C( ( , ), ) ( , ( , )).=  Las fun cio nes que cum plen es -
tas pro pie da des se de no mi nan t-co nor mas.

La t-nor mas y la t-co nor mas se ha llan re la cio na das. De es te mo do, fi jan do 
una de ellas se pue de de du cir la otra. A mo do de ilus tra ción, en el si guien te
cua dro se pre sen tan al gu nas re glas de t-nor mas y t-co nor mas so bre con jun -
tos di fu sos.

CUADRO A1. Ejem plo de re glas de t-nor mas y t-co nor mas

Nom bre Inter sec ción Unión Com ple men to

Za deh Min { ( ), ( )}f x f xA B Max{ ( ), ( )}f x f xA B 1 - f xA( )

Pro duc to f x f xA B( )* ( ) f x f x f x f xA B A B( ) ( ) ( )* ( )+ - 1 - f xA( )

Lu ka sie vicz Max{ , ( ) ( ) }0 1f x f xA B+ - Min { , ( ) ( )}1 f x f xA B+ 1 - f xA( )
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