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1. RESUMEN.

La cointegracion entre maximos y minimos facilita la predictibilidad de los precios de
una accién, como demuestran en su trabajo Caporin Ranaldo y Santucci en 2013.
Partiendo de esta base se elaboran dos modelos econométricos para el caso de Boeing,
a los que se introducen notables diferencias con respecto al original propuesto por estos
autores. Con la obtencidon de estos modelos vectoriales de correccion de error (uno
semanal y otro mensual), se contrasta el grado de eficiencia del mercado, y se identifica
el horizonte temporal ideal para realizar las previsiones. Asimismo, a través de estas
herramientas se disefia una estrategia de inversidon con mejores resultados que la clasica

de comprar y mantener.

PALABRAS CLAVE: Modelo de correccion de error, analisis cuantitativo, cointegracion,

estrategia de inversion, eficiencia, técnicas de prevision, maximos y minimos.

2. INTRODUCCION.

El arte de la adivinacidon en la antigliedad fue uno de los mas reputados, a él se
encomendaban héroes y reyes por igual, sin embargo, estas prdacticas oscuras fueron
cayendo en el olvido bajo un halo legendario. Empero, esta situacién cambia en el
contexto de las bolsas mundiales como refugio a la incertidumbre, donde en vez de aves,
astros o tripas, se busca el numero, féormula, patron o palabra que plazca a las fuerzas
del mercado. En esta busqueda se enmarca esta obra. “Sucede que la familia toda de los

adivinos es muy amante del dinero” (Séfocles, 441 a.c.).

El principal objetivo de este trabajo es profundizar en la capacidad predictiva de
maximos y minimos en el precio de una accién, continuando la linea de investigacidn
iniciada por Caporin, Ranaldo y Santucci en 2013 para otras series temporales. Estos
autores tras la inclusién de maximos y minimos en un modelo de correccién de error, y
su posterior transformacién en una estrategia, lograron resultados mejores con

respecto a otras técnicas bursatiles alternativas.



Ademas, se profundiza en la hipdtesis de los mercados eficientes propuesta por Eugene
Fama y su critica por la escuela conductista, pues con los resultados provenientes del
modelo se contrasta si en efecto el mercado es eficiente y en qué grado. Por otra parte,
se revisa la literatura prevalente sobre los distintos métodos de previsién de los precios
de las acciones, con el fin de determinar cuan posible es valorar una accién

correctamente y ubicar este trabajo entre las distintas técnicas.

Los modelos elaborados son dos del tipo multivariante de correccidon de error, uno
semanal y otro mensual, para la empresa aeronautica norteamericana Boeing. En este
punto se realizan modificaciones significativas a la metodologia propuesta por Caporin
et al en su articulo de 2013, como es el cambio del horizonte temporal, la introduccién
de las variables explicativas del indice Dow Jones y el ultimo, y el uso de diferencias

enteras.

Adicionalmente, se establecen varias estrategias de entrada y salida basadas en la
estimacidon de precios maximos y minimos con las que derrotar a la estrategia de
comprar y mantener. En este punto se estudian las distintas opciones para aprovechar
esta mayor previsibilidad, con miras a determinar cudl es la metodologia ideal y el

horizonte temporal adecuado.

Este trabajo consta de las siguientes partes: en la seccién tercera se exponen los
fundamentos tedricos de la previsibilidad del precio de las acciones, la hipdtesis de los
mercados eficientes y las técnicas de valoracion mas significativas, especialmente la
propuesta de Caporin et al. En la cuarta parte se detalla el andlisis empirico seguido para
la elaboracién de los modelos econométricos vectoriales, la determinacion de las
relaciones de cointegracion entre variables y en base a los resultados se analiza la
eficiencia del mercado. Después, en la seccidn quinta, se exponen las posibles
estrategias de entrada y salida fruto del modelo, que son comparadas con la posicién de
comprar y mantener. Por ultimo, en el sexto epigrafe quedan plasmadas las

conclusiones alcanzadas.



3. ANTECEDENTES.

La posibilidad de vaticinar los precios de las cotizaciones de bolsa es un asunto aun muy
discutido en el ambito académico, punto de confrontacién entre los defensores de la
hipdtesis de los mercados eficientes de Fama y los que sostienen la irracionalidad de los
agentes. Tal y como Fama reconoce en una publicacién de 1991, tomando el pulso al
estado de la cuestion, el consenso actual parece afirmar la dificultad de estimar los
rendimientos de un titulo a corto plazo (diario, semanal o mensual), mientras que
sostiene que a largo resulta posible con indicadores como la rentabilidad por dividendo

o el beneficio por accién (Fama, 1991).

No obstante, la imposibilidad de estimar los precios a corto es puesta a tela de juicio con
modelos como los de Caporin, Ranaldo y Santucci, que establecieron una estrategia
diaria de entrada y salida con resultados sistematicamente mejores a los de comprar y
mantener (Caporin, et al., 2013). Y todo ello gracias a los maximos y minimos diarios del
valor, de naturaleza menos errdtica que los Ultimos precios, punto de partida que es

seguido en este trabajo.

3.1. HIPOTESIS DE MERCADO EFICIENTE Y CRITICA.

En sus inicios, el debate entre las teorias del mercado eficiente y las finanzas
conductistas presentaba argumentos incompatibles entre si, y aunque bien es cierto que
progresivamente han ido acercando posturas, existen todavia grandes discrepancias
entre los partidarios de sendas ideas. Las implicaciones de ambas escuelas respecto a
previsibilidad de los rendimientos hacen indispensable su estudio, que permite ver si el
presente modelo tendra razéon de ser, cdmo es de esperar que se comporte y poder

comparar sus conclusiones con los resultados empiricos obtenidos.

3.1.1. La Teoria de Fama.

La idea de que los rendimientos de las acciones se comportan como un paseo aleatorio

de valor esperado cero se remonta a Bachelier, el cual inspirado por el conocido como



movimiento browniano — con el que se describe en fisica a particulas de un liquido o gas

que se mueven aleatoriamente —, aplico esta teoria al mundo bursatil.

Sin embargo, no fue hasta el famoso articulo de 1970 de Eugene Fama, cuando quedan
definidos con claridad los que serian los pilares fundamentales de esta teoria de los
mercados eficientes, cuya maxima es que en un mercado eficiente los precios reflejan
completamente toda la informacion disponible (Fama, 1970). Es decir, que con la
informacidén existente ({1;_;) el mejor estimador del precio (o rendimiento) futuro, es
el precio (o rendimiento) pasado mas un ruido blanco (a;), cuyo valor esperado por

definicidn es cero.
E(VP. [ Q1) = E(VPi—q1 [/ Q¢—1) + E(ar / Q¢-1)

Para que este principio se produzca Fama establece una serie de condiciones, propias
de un mercado perfectamente competitivo, como son la plena accesibilidad y gratuidad
de la informacidn o la inexistencia de costes de transaccién, aparte de la intervencién
de muchos compradores y vendedores. Hipdtesis un tanto idealistas como él mismo
reconoce en su escrito (Fama, 1970), dado que es impensable que todos los agentes
tengan el mismo acceso a la informacidén y aun cuando los mas profesionalizados la
tuvieran, su accion en el mercado dificilmente podria mover los precios hasta su valor

intrinseco.

Por otro lado, en este mismo articulo se divide el grado de eficiencia que puede alcanzar
un mercado en tres segmentos segun el tipo de informacidn que recoja, débil,

semifuerte y fuerte.

La débil hace referencia a aquella en la que el precio contiene toda la informacién
histérica del mismo; este punto es ampliamente aceptado ya que cuando se crea una
regresion de cualquier titulo de renta variable con su pasado, aunque tenga las primeras
autocorrelaciones positivas y significativas, nunca lograra explicar mas de un 5% de los

rendimientos (Fama, 1970).

La semifuerte, segln la cual la accidén recoge toda la informacion publica disponible, es
el tipo de eficiencia mas debatida por los académicos. Dicha hipdtesis se sustenta en
como los mercados reaccionan a eventos de manera instantanea — en un dia y en el
signo esperable — (Fama, 1991), aunque tambalea un tanto, ante las posibilidades de
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prediccion de indicadores como el beneficio por accién, el dividendo por accién
(Economic Sciences Prize Commitee, 2013) o en este caso de los precios maximos y

minimos (Caporin, et al., 2013).

La eficiencia fuerte, que abarca a la informacion privilegiada es de muy dificil
comprobacién, puesto que incluso la existencia de esta informacién es muy discutible y
su impacto, de existir, en los titulos de renta variable es sin duda insignificante; esto lo
sostienen varios estudios que reflejan que los rendimientos de fondos de inversiéon no

son mucho mejores, o son incluso peores que los del mercado (Jensen, 1968).

Pese a las evidentes limitaciones del modelo del paseo aleatorio en las acciones, este
capta de una manera muy satisfactoria la naturaleza erratica del mercado y lo dificil que
es anticipar sus precios. Una realidad fundamentada en que el mercado de valores es

uno de los mas claros ejemplos de competencia perfecta.

3.1.2. Finanzas Conductistas.

La nocidén de irracionalidad en el mercado bursatil queda perfectamente ejemplificada
en una analogia de Keynes en su Teoria General. En ella se compara a la bolsa con un
concurso de belleza en el periddico, donde los jueces deben tratar de escoger entre
muchas caras al candidato que se elegira como mas bello; para ganar es impensable que
elijan su favorito y tampoco seria suficiente con intentar adivinar a qué candidato
escogerian los demds, sino mds bien habria que determinar cudl sera la opinién
promedio de la opinidon promedio, proceso que puede repetirse en escalas sucesivas

(Keynes, 1936).

La escuela conductista, muy influida por la psicologia, sostiene la importancia de los
sentimientos y percepciones humanas en la bolsa. Shiller defiende asi la existencia de
burbujas en “La exuberancia irracional”, a las que define como producto de una profecia
autocumplida catapultada por la irrupcién de varios factores (cuyo patrén se repite a lo
largo de la historia): la creencia de entrar en una nueva era por los cambios tecnoldgicos,
el mayor acceso a la informacién bursatil y su creciente popularidad, cambios culturales
y demograficos, un entorno de baja inflacién y en definitiva un momento de optimismo

generalizado (Shiller, 2000).



Con laintroduccion de sesgos perceptuales estos autores sugieren una separacion entre
el precio y el valor intrinseco del titulo por la deriva irracional del mercado. Esta
diferencia se percibe en ejemplos dados en el libro de Shiller de clara mala valoraciény
en su demostracion de la excesiva volatilidad de los precios en el corto plazo — si son
comparados con el valor presente de los dividendos —, de lo que se extrae una

sobrerreaccion de los agentes a las noticias (Economic Sciences Prize Commitee, 2013).

Es decir que sdélo con el tiempo se tiende a un acercamiento del precio al valor real del
activo; esta nocidn se aprecia en un estudio de Fama y French de 1988, en el que usan
la ratio de rentabilidad por dividendo para estimar el precio de una accién en distintos
horizontes temporales, logrando explicar en ocasiones mas del 25% en plazos superiores

a dos afos (Fama y French, 1988).

La aplicacion de diversas teorias psicolégicas a las finanzas conforma el pilar
fundamental de esta escuela, campo en el que destacaron cientificos sociales como
Kahneman o Thaler. Kahneman y Tversky indujeron dudas sobre la racionalidad de los
agentes econdmicos, los cuales, segun sus experimentos valoran de distinto modo
pérdida y ganancia, y actian en base a juicios heuristicos, lo que significa que reducen
problemas complejos a una serie de reglas sencillas, entre las que destacan la
representatividad, disponibilidad o anclaje (Kahneman, 2002). Estas nociones, junto a
los problemas de autocontrol y sobrerreaccidn que achaca Thaler a los agentes,
explicarian en cierta medida el comportamiento de rebano e ineficiencias que, aunque

casi imperceptibles caracterizan todo mercado financiero (Thaler, 2017).

Aceptar la influencia de los sentimientos y percepciones de los agentes puede ser de
gran utilidad para entender el comportamiento del mercado; sin embargo, no se debe
llevar al extremo, la toma de decisiones racionales es en definitiva el objetivo de todo
agente econdmico, y si este percibiera ineficiencias en su proceso decisorio, las corregira

tras su aprendizaje.



3.2. TECNICAS PARA LA VALORACION DE LAS ACCIONES.

Muy en linea con la controversia de los mercados eficientes, la discusidn en este punto
gira en torno a la teoria del valor, uno de los debates clasicos de la economia. En ella,
han existido multitud de lineas de pensamiento, aunque quizas la distincion mas clara
puede delimitarse entre aquellos que distinguen entre precio y valor (cuya popularidad
inicid Aristoteles), y los que afirman que el valor de un bien es aquello que se esta
dispuesto a pagar por él, es decir su precio. Tal controversia se contagié al mundo de los
mercados financieros desde sus inicios y supuso la aparicion de dos escuelas de
pensamiento divergentes en su forma de entender la bolsa, la del analisis fundamental

y la del analisis técnico.

Empero, no son totalmente incompatibles dado que como aventura Maikel en su “Paseo
aleatorio por Wall Street”, muchas estrategias de inversidn exitosas emplean el
fundamental para seleccionar aquellos activos con potencial y el técnico para elegir los

momentos ideales de entrada y salida (Malkiel, 1973).

Aparte, mas adelante el mundo académico intentdé desarrollar varios modelos
matematicos con los que explicar los precios del mercado de valores, incluyendo
elementos de sendas posturas. Este es un analisis mas cuantitativo del precio que tiene
en mente la fijacién de reglas decisorias objetivas. Es en este lugar donde se encuentra

el modelo presente, inspirado por las conclusiones de Caporin et al de 2013.

3.2.1. Analisis Fundamental.

El analisis fundamental es aquel que considera que el precio no representa el valor de
las acciones, por lo que emplea todo tipo de informacion financiera (del pais, del sector
y de la empresa) para calcular el valor intrinseco de la compaiiia, al que el analista espera

gue tienda el precio en el largo plazo (Malkiel, 1973).

Las técnicas mdas prevalentes para estimar el valor real de un activo de renta variable se
pueden agrupar en tres categorias: el descuento de flujos de caja, el descuento de
dividendos (el modelo de Gordon), o el método de valoracién por multiplos, donde se

comparan ciertas ratios de la industria con las de la empresa.



De este modo, segun unos de los mayores exponentes de este analisis Graham y Dodd,
para distinguir el valor intrinseco es menester tener en cuenta factores cuantitativos,
como los activos, los ingresos, los dividendos futuros y las expectativas, — realidades
distintas de la manipulacién artificial de los precios y los excesos psicolégicos —. Todo
ello sin omitir otros factores de una indole mas cualitativa, como la posiciéon en la
industria, la localizacién de la empresa, su estrategia y gestidon o las perspectivas de

crecimiento (Graham y Dodd, 1940).

No obstante, aunque sea la dominante en Wall Street esta no es una técnica infalible;
Maikel nos advierte que puede presentar problemas por tres vias, el uso de una
informacién errdnea, la mala estimacion del analista o que el mercado no corrija su
valoracién incorrecta (Malkiel, 1973). Adicionalmente, segun Graham el analisis puede
estar viciado por la inestabilidad de los tangibles y el creciente papel de lo intangible, de

dificil valoracién (Graham y Dodd, 1940).

3.2.2. Analisis Técnico.

El andlisis técnico trata de responder a la pregunta de cuando invertir y no tanto en qué
invertir, y se refiere al estudio de la accién en si misma, pues considera que tratar de
determinar el valor intrinseco es una tarea futil y que el mejor estimador sera en todo

caso el precio (Edwards, et al., 2019).

Los analistas técnicos, en linea con la teoria de los mercados eficientes, asumen que el
precio comprende toda la informacion que le pueda afectar, desde las estimaciones de
los fundamentalistas hasta los sentimientos generales de los inversores. Por ello lo
importante para esta escuela es poder ser capaz de anticipar el comportamiento del
valor, del que no necesitarian ni el nombre, tratandose las herramientas del analista

técnico las graficas en sus varias formas y escalas (Malkiel, 1973).

El origen del analisis técnico se encuentra en la “Teoria de Dow”, cuyo principio basico
es que las medias lo descuentan todo, es decir que todo se encuentra incluido en el
precio. También reconocen la existencia de tres tendencias en el mercado, primarias
(anuales o mas largas), secundarias (semanales o mensuales) y terciarias (diarias), que
se comportarian como la marea, el oleaje y las ondas de agua en la playa (Edwards, et
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al., 2019). Por ello, con el fin de detectar la tendencia y sacarle provecho, sus partidarios

se equipan con dos técnicas, el analisis de osciladores y el analisis chartista.

La efectividad de estos métodos, especialmente los fundamentados en el chartismo han
sido muy criticados por el mundo académico, especialmente tras algunos famosos
fracasos de sus defensores. El andlisis técnico segin Maikel tiene varios grandes
defectos, los costes de transaccion que genera y que, al comportarse los precios como
un paseo aleatorio, no hay tendencias claras. Y por si no fuera suficiente, si una teoria
asi se produjera y esta se difundiera, la accion de los inversores sobre el mercado

anularia dicha ventaja (Malkiel, 1973).

3.2.3. Otras Técnicas de Valoracion.

Ante los fallos de sendos analisis, el mundo académico acudidé al rescate de los
inversores para encontrar una explicacién légica al comportamiento los precios, sin
nunca perder de vista el debate en torno a la eficiencia de los mercados, que

contrastarian estos autores con sus modelos.
3.2.3.1. El CAPM (Capital Asset Pricing Model).

La publicacién de la teoria de Harry Markowitz sobre cédmo la diversificacién logra
eliminar el riesgo intrinseco de los valores, permaneciendo tan sélo el sistematico,
revolucioné el mundo de las finanzas (Economic Sciences Prize Commitee, 2013).
Gracias a su introduccién y posterior desarrollo por autores como Sharpe o Tobin —
impulsor de la Capital Market Line (CML) —, con esta teoria se resolvié uno de los dos
aspectos claves de las estrategias bursatiles, la de qué cartera construir, siendo aquella

eficiente que corte con nuestra curva de indiferencia (Sharpe, 1964).

Quedaba por tanto tan solo por resolver el segundo de los problemas que describe
Markowitz en su magnum opus, el de tras la experiencia y el estudio determinar el

rendimiento futuro de los valores (Markowitz, 1952).

Asi pues, no es de extrafiar que uno de sus discipulos, William Sharpe se afanara en
aquella tarea, desarrollando uno de los modelos mads relevantes en el mundo de las

finanzas, el “Capital Asset Pricing Model” (CAPM a partir de ahora). El cual en palabras
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de Sharpe es una teoria positiva cuyo objeto es determinar los precios de activos de

capital en un mercado competitivo (Sharpe, 1990).

Este modelo supuso la aparicidon de la beta en el mundo de las finanzas, indicador que
expresa la relacién entre el rendimiento de la accion o cartera con el del mercado. Mas
adelante tras la sugerencia de Black de sustituir la utilidad marginal social de la riqueza

con el libre de riesgo se llegaria la expresion mas extendida del CAPM (Sharpe, 1990):
E; = Ry + (Em — Rf)Bim

Como se aprecia en la expresion, existe una relacidn lineal entre el rendimiento y la beta
(el riesgo), lo que daria lugar a la “Security Market Line”. Aun cuando la beta aporta
informacidn valiosa al andlisis, el modelo falla a la hora de predecir los rendimientos de
las acciones, como se ilustra en “Un paseo aleatorio por Wall Street” una beta mayor no
siempre permite alcanzar rendimientos superiores, y esta es inestable en el tiempo

(Malkiel, 1973).
3.2.3.2. El CCAPM (Consumption-based Capital Asset Pricing Model).

El CCAPM es una extensién del CAPM, que pone el foco en que la cartera se diseia para
obtener un consumo en un tiempo y con un perfil de riesgo determinado. De este modo,
trata de unir las preferencias de consumo con el comportamiento del inversor

(Economic Sciences Prize Commitee, 2013).

En él se parte de un agente representativo que dado un conjunto de informacién busca
maximizar su utilidad, la cual depende del consumo y la tasa de descuento subjetiva,
beta. Esto estd sujeto a una restriccion presupuestaria de donde se extrae la funcion que
maximiza la utilidad, que se puede reformular para despejar el precio del activo; con lo
gue el precio, con una informacién dada, seria funcién de la tasa marginal de sustitucion

entre el consumo futuro y presente multiplicado por lo que rinde el activo.

Su principal problema era la dificultad de estimar el modelo, que quedd resuelto con el
desarrollo del GMM (Generalized Method of Moments) por parte de Hansen. Este
método transformd radicalmente el mundo de la econometria al proveer los
mecanismos necesarios para poder estimar modelos dinamicos con datos de panel

(Economic Sciences Prize Commitee, 2013).
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3.2.3.3. La APT (Arbitrage Pricing Theory).

El APT es una teoria desarrollada por Stephen Ross que también parte del CAPM, cuya
beta desagrega en otras betas (de suma uno) a las que pondera con un factor theta. Por
ello, segun este modelo la prima de riesgo de un activo es igual a la suma de primas de
riesgo ponderadas por los coeficientes betas de dicho titulo (Ross, 1976). De este modo,
sefiala la posibilidad de construir un modelo alternativo al CAPM, concebido como una
matriz de “n” activos y “m” estados que afectan al precio, de donde se estiman las betas

de cada combinacion, y que permitiria calcular el precio esperado (Ross, 1976).

Aunque en su primer trabajo tan solo barrunta alguno de los estados que pueden ser
relevantes a la hora de determinar la prima de riesgo, la idea de construir un modelo
multifactorial para determinar el precio calé6 hondo en el mundo académico,

proliferando varios estudios con el fin de determinar estos coeficientes.
3.2.3.4. El Modelo de Tres Factores de Fama y French.

Una de las variantes del CAPM que mayor éxito logré, llegando a explicar un porcentaje
significativo de los rendimientos, fue la concebido por Famay French en 1992. En ella se
parte del CAPM tradicional, al que, inspirados por la teoria de Ross, se le afladen dos
términos adicionales, el “small-minus-big” en cuanto a valor de mercado y el “high-

minus-low” de la ratio valor contable entre precio (Famay French, 1993).

3.3. ELTRABAJO DE CAPORIN, RANALDO Y SANTUCCI.

El trabajo de Caporin et al se fundamenta en el estudio de maximos y minimos, lo cual
estd fuertemente ligado al del rango de una accidn, y por ende a su variabilidad. Una de
las mas importantes contribuciones en el estudio del rango fue la de Parkinson, que en
1980 demostrd que esta diferencia entre los precios maximos y minimos es un
estimador eficiente de la varianza de la accién (Parkinson, 1980). Al mismo tiempo, para
explicar la volatilidad de los precios estaban apareciendo multitud de modelos ARCH
(Autorregressive Conditional Heteroskedasticity), como se detalla en la publicacién de

Bollerslev, con el objeto de anticipar dicha fluctuacién (Bollerslev, et al., 1992).
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Adicionalmente, un estudio de Schwert demostré que la varianza de un titulo no es
siempre constante en el tiempo, habiendo llegado a oscilar entre el dos y el veinte por
ciento mensual en el periodo de 1857 a 1987, siendo especialmente alta en los periodos
de recesidn y correlacionada con el volumen (Schwert, 1989). Pese a ello, quedd patente
la mayor facilidad para pronosticar el rango futuro con respecto al ultimo precio, y por

tanto los precios maximos y minimos de un valor.

Asi pues, encuadrados en el grupo de autores cuantitativos, aunque con gran influencia
de las teorias del andlisis técnico, Caporin, Ranaldo y Santucci crearon en 2013 un
modelo vectorial de correccion de error fraccional (FVECM), con el que poder augurar el
comportamiento de los maximos y minimos diarios. Dicho modelo buscaba aprovechar
esta estabilidad a largo plazo del rango, para asi establecer una estrategia diaria de
compraventa en cada valor del Dow Jones Industrial (Caporin, et al., 2013). Gracias a él
obtuvieron unas predicciones con las que crear una estrategia que se mostré muy
superior en nivel de rendimiento esperado a otras mas cldsicas, como son la de comprar
y mantener, basadas en medias méviles (mensual y semanal), un paseo aleatorio, un
modelo GARCH (generalizado de heterocedasticidad condicional autorregresiva) y un

modelo VECM (vectorial de correccién de error).

Esta mayor capacidad predictiva esta fundamentada en la existencia de fuerzas
econdmicas que revierten las posibles divergencias del rango, que tiene memoria;
minimo y maximo estan cointegrados, razén por la que es posible establecer una

estrategia de inversion exitosa en base a su previsibilidad.

En vistas a su gran contribucién, que permite predecir de una manera razonable los
rendimientos en periodos muy breves de tiempo, se ha decidido emular su trabajo
introduciendo notables cambios, con el objeto de construir una estrategia bursatil

exitosa.
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4. ANALISIS EMPIRICO.

Este parte del trabajo continta la linea de investigacion iniciada por Caporin et al,
enfocada en el estudio de los maximos y minimos, para la subsecuente construccién de
una estrategia de inversion, en el caso de Boeing. Mas adelante se demuestra que
maximos, ultimos y minimos estan cointegrados, con lo que la metodologia aplicada es
la requerida para la elaboracién de modelos vectoriales de correccién de error (VECM),
de los que se desarrollan uno semanal y otro mensual; un tipo de modelos permiten
captar las relaciones dindmicas entre las variables. Adicionalmente se alberga el
propdsito de contrastar la teoria de los mercados eficientes de Fama y mostrar el

horizonte temporal en el que estos VECM son mas eficaces.

Los modelos de Boeing se estiman siguiendo las directrices propuestas por Caporin y
Ranaldo en su publicacidn de 2013, con varias salvedades: el empleo datos semanales y
mensuales (no diarios), y la construccidon del modelo a partir de cuatro variables — el
maximo, el ultimo, el minimo y el indice Dow Jones Industrial —. Ademas, se usan

diferencias enteras y no fraccionales para simplificar el andlisis (Caporin, et al., 2013).

Al extender el intervalo temporal con respecto al aconsejado por Caporin et al, se
intenta aislar de mejor manera el ruido producido por eventos y cambios en las
expectativas. Este ruido del que habla Black en su escrito de 1986 es tan susceptible de
generar beneficios como de arruinar una buena estrategia de inversién si no es
gestionado adecuadamente, con lo que es menester reducir sus facetas arbitrarias para

poder sacar provecho de sus movimientos habituales (Black, 1986).

También es esperable que la adicidn de las variables del Dow Jones y del ultimo precio

aporten capacidad predictiva al modelo, hipétesis que se comprueba posteriormente.

Los datos de la muestra de la compafiia Boeing abarcan en el caso semanal desde el dos
de enero de 1995 hasta el ocho de febrero de 2021 (1363 observaciones); mientras que
en el caso mensual comprenden desde el uno de febrero de 1995 hasta el treinta y uno

de enero de 2021 (331 observaciones).
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4.1. ANALISIS EMPIRICO SEMANAL.
4.1.1. Transformacion de los datos.

El primer paso a la hora de construir un modelo vectorial es la creacion de modelos
univariantes con el objetivo de tener una referencia con la que comparar los resultados
posteriores. Para ello se utilizan los precios maximos (max), ultimos (ult) y minimos (min)
de Boeing y el valor del Dow Jones Industrial Average (dj) en datos semanales desde
1995 hasta febrero de 2021. En adelante en sus logaritmos neperianos aparecen como
In(max), In(ult), In(min) y In(dj), mientras que en sus primeras diferencias como
Vin(max), Vin(ult), Vin(min) y VIn(dj). A continuacién, se encuentran los graficos
resultado de la transformacién logaritmica de dichas variables, una modificacién
indispensable para inducir normalidad y homocedasticidad, y facilitar su posterior

interpretacion:

In(ult) In(max)
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Elaboracidon propia con E-views.

Estas series temporales muestran una clara tendencia positiva, por lo que nos hallamos
ante unas variables no estacionarias. El sentido comun sefiala que habria que tomar una
diferencia regular con el fin de transformarlas en variables estacionarias y asi poder
operar con ellas. Para reafirmarlo se realiza el contraste de Dickey-Fuller para cada
variable en logaritmos, que indica que en efecto es necesario tomar una diferencia
regular en cada una para que sean integradas de orden cero (Dickey y Fuller, 1979). Con
este propdsito se crean nuevas variables derivadas de las anteriores, resultado de la

diferencia entre un valor de la serie temporal logaritmica y su anterior:
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Dickey-Fuller Test modelos univariantes

a=10% [In(dj) In(min) In(ult) In(max)
Estadistico t -1.4469 -1.5541 -1.3737 -1.3465
P-valor 0.5604 0.5059 0.5965 0.6096

V In(dj) Vin(min) |VIn(ult) V In(max)

Estadistico t -40.1006 -31.5496 -41.0789 -32.9800
P-valor 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
*Nivel de significacion usado del 10%.

Aceptamos las hipétesis nulas de que las variables en logaritmos son no estacionarias,
pero las rechazamos al tomar una primera diferencia regular, las originales son
integradas de orden uno. Los gréficos confirman lo postulado por el test, al presentar un

proceso que oscila en torno a una media constante y con las varianzas estables:

V In(ult) VIn(max)
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Elaboracion propia con E-views.

4.1.2. Andlisis Univariante y eficiencia débil.

Una vez conseguidas las variables aleatorias estacionarias es posible construir sus
procesos generadores expresados como modelos univariantes autorregresivos de media
movil ARMA. Estos modelos provienen del analisis de los correlogramas parciales y
regulares, e indican ante qué tipo de proceso nos encontramos. En la fase de diagnosis
por ser series temporales estacionarias en logaritmos se supone dada la normalidad y
homocedasticidad, mientras que la ausencia de autocorrelacién se determina con el
estadistico Ljung-Box, que contrasta si los residuos son ruido blanco, es decir de valor
esperado cero y varianza constante. La expresion tipica de los modelos ARMA es la

siguiente (Box et al., 2016):
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We=6+@ Wiy + -+ @pWe_p +ar— 01ac1 — = qa,4

No se aprecian grandes diferencias entre los correlogramas parciales y regulares dentro
de cada variable, con lo que se construyen modelos autorregresivos (AR), proceso mas
légico que los de media movil, que en el fondo son autorregresivos de orden infinito.
Por este motivo se decide que es la autocorrelacidn parcial la que corta, presentando la
regular estructura. Estos son los coeficientes estimados por minimos cuadrados

ordinarios con un nivel de significacién del 10%:

o =10% VIn(dj) Vin(min) | Vin(ult) V In(max)

o) - - - -

$(1) -0.0818 0.1545 -0.0999 0.1124
$(2) 0.0592 - 0.0651 -
$(3) - - - -
$(4) -0.0660 - -0.1040 -

R*? 0.0144 0.0227 0.0245 0.0111

Ljung-Box (6) |  0.5240 0.4390 0.9780 0.6220

*Nivel de significacion usado del 10%.
Como se muestra en la tabla la capacidad predictiva de estos modelos es muy pobre

sobre los precios de Boeing y los tltimos valores del Dow Jones, con R? que no llegan al
3%. De ello se extrae que el pasado de las variables no tiene gran informacidn sobre el

presente de estas, lo que confirma la hipdtesis débil de los mercados eficientes.

4.1.3. Anadlisis de Intervencion.

Ante la manifiesta existencia de valores atipicos en las variables del modelo, se ha
procedido a realizar un andlisis de intervencién, es decir de correccion de dichas
anomalias con el fin de evitar que afecten a los resultados del modelo. Con el propdsito
de corregirlos se han sustituido estos valores andmalos que sobresalen excesivamente
en el grafico de diferencias por variables impulso, para asi evitar de distorsionen el
analisis (Box et al., 2016). Los valores corregidos son los siguientes: en el logaritmo del
maximo el 01/06/20y el 16/03/20; en el logaritmo del dltimo el 09/03/20y el 16/03/20;
en el logaritmo del minimo el 17/09/01, 09/03/20, 16/03/20 y 23/03/20; y por ultimo
en el logaritmo del Dow Jones el 17/09/01, 06/10/08 y 16/03/20.

La mayoria de estos valores atipicos se encuentran en marzo de 2020, momento en el

gue la pandemia afectd de gran manera a la cotizacién de Boeing por la incertidumbre

18



generada en el sector turistico. Asimismo, es llamativo cémo los valores extremos del

Dow Jones son coincidentes con las crisis financieras mas recientes.

VIn(uitc) V In(maxc)
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Elaboracion propia con E-views.

Dickey-Fuller Test modelos intervencién

a=10% |In(djc) In(minc) In(ultc) In(maxc)
Estadistico t -1.4765 -1.3837 -1.3629 -1.3409
P-valor 0.5454 0.5916 0.6017 0.6123
VIn(djc) Vin(minc) |V In(ultc) V In(maxc)
Estadistico t -38.7347 -32.2877 -37.7352 -31.0031
P-valor 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
o =10% Vin(djc) | VIn(minc) | VlIn(ultc) | VIn(maxc)
6 0.0016 - - 0.1730
®(1) -0.0494 0.1319 - -
$(2) - - 0.0589 -
R® 0.0024 0.0160 0.0022 0.0282
Ljung-Box (6) 0.5340 0.7970 0.1930 0.6350

*Nivel de significacion usado del 10%.
El resultado son unas variables estacionarias con varianzas mas consistentes en el

tiempo y unos procesos univariantes mas préximos al ruido blanco, y por ello con menor
capacidad predictiva. Por tanto, se refuerza la hipdtesis débil de los mercados eficientes.

Las variables con una “c” al final de su nombre son en adelante las corregidas.

4.1.4. Relaciones de cointegracion.

En la construccion de un modelo vectorial de correccidn de error, el siguiente paso es la

determinacién del orden P, que fijara el nimero de retardos a incluir. Para ello, se crea
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un modelo VAR en niveles al que, a través de E-views, se obtienen los diversos métodos
para esclarecer su orden P. En este analisis el método de Akaike sefiala que se deben
incluir cinco retardos, mientras que el de Schwarz dos, en vista de esto se opta por el

criterio mas conservador tomando cinco para evitar problemas.

Lag Akaike Schwarz Hannan-Quinn
0 -7.125435 -7.110051 -7.119675
1 -18.52829 -18.45137 -18.49949
2 -18.61219 -18.47373* -18.56035
3 -18.66898 -18.46898 -18.59409
4 -18.69905 -18.43751 -18.60112*
5 -18.71831* -18.39523 -18.59734
6 -18.71719 -18.33258 -18.57318

Con este orden P igual a cinco se aplica el método de Johansen para obtener el niumero
de relaciones de cointegracién, que sefiala que el Ultimo esta cointegrado con el maximo
y el minimo (Johansen y Juselius, 1988). De este modo, segun el teorema de Engle y
Granger, de un total de tres posibles relaciones de cointegracidn finalmente existen dos,

no estando el Dow Jones cointegrado con ninguna otra variable (Engle y Granger, 1987).

NeRC Eigenvalue Estadistico Valor Critico  |P-valor (a=10%)
Ninguna * 0.144856 294.4479 29.79707 0
Como mucho 1 * 0.056995 81.94066 15.49471 0
Como mucho 2 0.001654 2.247651 3.841465 0.1338

Para contrastar los resultados de Johansen se recurre al método de Engle y Granger, el
cual muestra como en la regresion de las variables cointegradas sus residuos son ruido
blanco, y que arroja unos valores muy préximos a los de Johansen para dichas

relaciones. Asi pues, las relaciones de cointegracion son las siguientes:
RC1 = Vlmaxc — 0.995518 Vliminc

RC2 = Viultc — 0.996854 Viminc

RC1 RGC2
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Elaboracion propia con E-views.
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El sentido comun y la gran similitud de los graficos apoyan esta hipdtesis, pues es
razonable pensar que existen fuerzas econdmicas que impidan que el ultimo se separe
excesivamente del maximo y minimo, o que maximo y minimo puedan divergir en

exceso durante periodos prolongados de tiempo.

4.1.5. El modelo VECM.

Al haber variables cointegradas, se rechaza la posibilidad de construir un modelo VAR
de primeras diferencias, pues seria de orden infinito. Por este motivo es necesario
elaborar un modelo vectorial de correccion de error (VECM en adelante). El orden P-1
de este VECM con las variables en diferencias serd de cuatro —el del modelo VAR en
niveles era de cinco —, y portard adicionalmente dos relaciones de cointegracién. Se ha
empleado un nivel de significacion del 10%, aunque se han mantenido dos variables que
estaban muy préximas (inferiores al 15%), porque retirarlas distorsionaba los resultados.
Estos coeficientes son estimados por minimos cuadrados ordinarios (Wooldridge, 2020),

y dan en todas las variables unos residuos ruido blanco segun el contraste de Ljung-Box.

o =10% Vin(djc) [ VIn(minc)| Vin(ultc) | VIn(maxc)
C 0.0017 -0.0110 0.0093 0.0117

RC1(-1) - -0.2100 0.0691 -0.4400

RC2(-1) - 0.6210 -0.2960 0.5431

Vin(djc)(-1) | -0.1055 0.0837 - -

V In(djc)(-2) - - - -

V In(djc)(-3) - 0.1220 0.0812 -

V In(djc)(-4) - 0.1609 0.1604 -

V In(minc)(-1) - -0.3079 - 0.1478
Vin(minc)(-2) - -0.2384 - 0.1267
V In(minc)(-3) - -0.0670 - 0.1706
V In(minc)(-4) - - - 0.0813

Vin(ulte)(-1) | 0.0430 0.1907 - 0.1855

Vin(ulte)(-2) | 0.0354 0.1328 - 0.1400

V In(ultc)(-3) - - - -

V In(ultc)(-4) - -0.1253 -0.1143 -0.1071
V In(maxc)(-1) - 0.2867 0.1386 -0.2466
VIn(maxc)(-2)| -0.0415 0.1308 - -0.2377
VIn(maxc)(-3)| -0.0552 0.0918 - -0.0938
V In(maxc)(-4) - 0.0625 - -0.0718

R? 0.0186 0.3340 0.0343 0.3304

Ljung-Box (6) | 0.7680 0.6270 0.7880 0.9110

Desv. Tipica 0.0226 0.0348 0.0446 0.0313

*Nivel de significacion usado del 10%.
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Los altos R? de los maximos y minimos, que en este caso rondan el 30% (en otros casos
se han reportado mas altos), seifalan grandes posibilidades predictivas de dichas
variables explicativas. La teoria de los mercados eficientes en su aspecto semifuerte se
debilita por la posibilidad de augurar los maximos y minimos con informacion publica.
En cambio, se reafirma en la imprevisibilidad del ultimo, cuya estimacién no mejora con

respecto a la de un modelo univariante, ni aun incluyendo variables adicionales.

4.2. ANALISIS EMPIRICO MENSUAL.

4.2.1. Transformacion de los datos.

En esta parte, de una manera mas breve, se detalla la construccién del modelo mensual,
el cual mantiene la notacién y abarca el mismo horizonte temporal (1995-2021) que el
semanal. Las series temporales también aqui presentan una clara tendencia en su forma
logaritmica, por lo que tras contrastar su estacionariedad con el contraste de Dickey-

Fuller (Dickey y Fuller, 1979), se toma una diferencia regular.

V In(ult) V In(max)
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Elaboracidon propia con E-views.

Dickey-Fuller Test modelos univariantes
a=10% |In(dj) In(min) In(ult) In(max)
Estadistico t -1.6070 -1.5401 -1.4934 -1.2808
P-valor 0.4778 0.5121 0.5359 0.6393
V In(dj) Vin(min) [V In(ult) V In(max)
Estadistico t -17.3733 -18.3719 -16.7474 -15.4011
P-valor 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

*Nivel de significacion usado del 10%.
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4.2.2. Andlisis Univariante y eficiencia débil.

Acto seguido se construyen los modelos ARMA, cuya validez es diagnosticada aceptando

que sus residuos se comporten como ruido blanco con el estadistico Ljung-Box. Su

capacidad predictiva es incluso menor que la que arrojan los modelos univariantes

mensuales, pues sus procesos son mas proximos al ruido blanco. La eficiencia débil se

pone de relieve con estos resultados, donde el ultimo se comporta directamente como

un paseo aleatorio.

o =10% V In(dj) Vin(min) | VIn(ult) V In(max)
6 0.0069 - 0.0069 -
$(1) - - - 0.1568
$(2) -0.0773 0.0798 - -0.1076
$(3) - - - 0.1291
R? 0.0060 0.0022 0.0000 0.0353
Ljung-Box (6) 0.8840 0.7380 0.9660 0.7100

4.2.3. Analisis de intervencion.

*Nivel de significacion usado del 10%.

Como se aprecia en los graficos de diferencias en las series mensuales sigue habiendo

valores extremos, salvo en el Dow Jones. Para minimizar su impacto se emplea una

variable impulso para marzo de 2020 en el minimo y ultimo, y otra para abril de 2020 en

el maximo (Box et al., 2016). Posteriormente, el contraste de Dickey-Fuller nos confirma

gue ha de tomarse una diferencia regular (Dickey y Fuller, 1979).
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Elaboracidn propia con E-views.

Dickey-Fuller Test modelos intervencion
a=10% |In(minc) In(ultc) In(maxc)
Estadistico t -1.3638 -1.4673 -1.2522
P-valor 0.6002 0.5491 0.6523
Vin(minc) |V In(ultc) V In(maxc)
Estadistico t -15.7865 -16.5172 -15.9043
P-valor 0.0000 0.0000 0.0000
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o =10% Vin(djc) | Vin(minc) | VIn(ultc) | VIn(maxc)
6 0.0069 - 0.0069 -
$(1) - 0.1104 - 0.1035
$(2) -0.0773 - - -
R? 0.0060 0.0067 0.0000 0.0026
Ljung-Box (6) 0.8840 0.9370 0.7850 0.7770

4.2.4. Relaciones de cointegracion.

*Nivel de significacion usado del 10%.

El modelo VAR por niveles revela un orden P = 3 si nos atenemos al criterio con un

resultado mas conservador, en este caso el de Akaike.

Lag Akaike Schwarz Hannan-Quinn
0 -4.329578 -4.280787 -4.310062
1 -13.0466 -12.80265* -12.94903
2 -13.15481 -12.71569 -12.97917*
3 -13.22636* -12.59207 -12.97266
4 -13.19635 -12.36691 -12.86459

Como en el modelo anterior, se aplica el método de Johansen de 1988 y se obtienen las

mismas variables cointegradas (maximo, minimo y ultimo), después se contrasta el

resultado con Engle y Granger, que arroja cifras similares con residuos ruido blanco.

Ne RC Eigenvalue Estadistico Valor Critico  |P-valor (a=10%)
Ninguna * 0.259634 151.0201 29.79707 0
Como mucho 1 * 0.164647 57.83068 15.49471 0
Como mucho 2 0.006627 2.061266 3.841465 0.1511

RC1 = Vimaxc — 1.006076 Viminc

RC2 = Vlultc — 1.002249 Viminc
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Elaboracidon propia con E-views.
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4.2.5. El modelo VECM.

Al existir variables cointegradas, se construye un modelo VECM de primeras diferencias
de orden dos (P-1) con dos relaciones de cointegracién. Para rechazar las hipétesis nulas
que contrastan si los coeficientes estimados por minimos cuadrados son igual a cero se

ha empleado un p-valor del 10%.

o =10% Vin(djc) [ VIn(minc)| Vin(ultc) | VIn(maxc)
C - -0.0298 - 0.0280
RC1(-1) 0.2583 -0.3413 - -0.6381
RC2(-1) -0.3639 1.0932 - 0.7405
V In(djc)(-1) - 0.5470 0.5032 -
Vin(djc)(-2) | -0.1187 - - 0.2316
VIn(minc)(-1) - -0.1160 - -
Vin(minc)(-2) - - - -
Vin(ulte)(-1) | 0.2269 - - 0.2487
V In(ultc)(-2) 0.1031 - - -
Vin(maxc)(-1)| -0.1348 - -0.1594 -0.3222
V In(maxc)(-2) - 0.1622 0.1390 -
R* 0.0382 0.4178 0.0679 0.5208
Ljung-Box (6) 0.7940 0.8260 0.9790 0.4740
Desv. Tipica 0.0430 0.0719 0.0875 0.0548

*Nivel de significacion usado del 10%.

Los resultados son bastante mejores que los del modelo semanal ya que se consigue
explicar el 41,78 % de los minimos y el 52,08% de los maximos; asimismo sus
desviaciones tipicas crecen, aunque esto no es necesariamente algo negativo, sino que
al ser mas dias fluctua mas el valor. Con estos resultados es posible la construccién de

intervalos de confianza para captar los distintos precios. Por ejemplo:
Ult Superiorgs% — elultt . el,96-desv.t1plca ;Ult Inferiorgs% — elultt/ el,96~desv.t1plca

Estas conclusiones son coincidentes con lo que sefiala la literatura, de que con un mayor
horizonte temporal es mas facil es pronosticar los precios futuros. Esta predictibilidad
de mdaximos y minimos es por tanto una brecha importante en la hipétesis de los
mercados eficientes, aunque la imposibilidad de anticipar el ultimo permanece

invariable.
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5. ESTRATEGIA DE INVERSION.

El modelo nos muestra que es posible augurar con cierta facilidad los maximos y los
minimos, sin embargo, es una cuestién muy distinta que esta ventaja permita crear una
estrategia de inversion rentable y sobre todo que genere beneficios superiores a la de
comprar y mantener. Para su comprobacién se han disefiado varios métodos de entrada
y salida con los que determinar si en efecto es posible batir al mercado, hipdtesis que se

contrasta con los rendimientos de 2014 a 2020 de cada estrategia.

5.1. ESTRATEGIAS BASICAS DEL MODELO SIN TRANSFORMAR.

A partir de los resultados obtenidos por el modelo caben dos tipos de estrategia, unas
largas, que buscan aprovechar los minimos estimados, y otras cortas que pretenden
beneficiarse de los maximos obtenidos. Para ello, las primeras estrategias toman los
valores esperados fruto de la aplicacién de los coeficientes directamente; donde en el
caso largo se envia una orden de compra en el minimo pronosticado, si se encuentra en
el rango, y se vende al ultimo; mientras que en la corta se vende en el maximo previsto,
si este esta en el rango, y se compra al ultimo. Estos son los resultados para una inversion

inicial de mil euros:

Con 1000 € Semanal Mensual
Buy - Hold Larga Corta Larga Corta
2015 1102.48 1070.44 953.21 995.26 984.27
2016 1180.11 1075.40 1020.18 948.74 1055.83
2017 2154.72 1182.82 815.89 1006.43 870.93
2018 2379.91 1258.61 840.98 1130.37 816.89
2019 2419.67 1361.08 723.17 930.59 729.87
2020 1642.11 676.43 497.15 775.60 680.48
TOTAL 64.21% -32.36% -50.29% -22.44% -31.95%
PROMEDIO 13.31% -3.04% -9.98% -3.51% -5.91%

Como ilustra la tabla no es posible establecer una estrategia de inversidn exitosa que
supere a la de comprar y mantener directamente con los valores esperados resultantes
del modelo. Por este motivo habra que realizar una serie de modificaciones con el
propdsito de superar estos resultados, siendo la mas relevante la que nos permita

amoldarnos a los extremos de los intervalos de confianza.
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5.2. ESTRATEGIAS CON COEFICIENTE CORRECTOR Y STOP-LOSS.

En un periodo temporal tan largo es de esperar que el proceso generador del
comportamiento de un valor fluctie ostensiblemente, por lo que intuitivamente
modelos para tiempos mas reducidos deberian funcionar mejor. No obstante, la meta
presente es lograr una explicacién razonable del que sera el precio de Boeing en toda su
serie temporal, por lo que no queda otra opcién que recurrir al amplio modelo del que

se dispone.

Con el fin de corregir esta inestabilidad temporal que aboca a las estrategias basicas al
fracaso, se ha afiadido un coeficiente expresado en porcentaje del precio de entrada
que multiplicard el minimo previsto en estrategias largas y el maximo en las cortas, el
cual ha sido incluido en la forma: Precio - (1 + Coeficiente). Este se podria interpretar

como el valor extremo de un intervalo de confianza dado un nivel de significacion.

Asimismo, con el fin de limitar posibles el impacto de valores atipicos se ha agregado un

limite de pérdidas a sendas estrategias.

Dichos coeficientes y limites de pérdidas han sido obtenidos a través de la herramienta
“Solver” de Excel, donde se maximiza el beneficio final de 2013 para la muestra desde
2010, — con el objeto de obtener los valores que hubieran dado los mejores resultados

posibles en aquel periodo — que luego se extrapolan al horizonte de analisis (2014-2020).

En este caso, los resultados superan holgadamente a los de comprar y mantener en las

estrategias larga semanal y corta mensual.

Con 1000 € Semanal Mensual
Buy - Hold Larga Corta Larga Corta
2015 1102.48 1135.85 999.19 966.74 1021.63
2016 1180.11 1189.82 1090.74 1116.61 1114.62
2017 2154.72 1761.39 1090.74 1527.89 1114.62
2018 2379.91 1810.61 1025.18 1734.05 1016.28
2019 2419.67 2228.47 957.85 1952.39 1007.81
2020 1642.11 3355.16 1072.87 1303.13 2165.05
TOTAL 64.21% 235.52% 7.29% 30.31% 116.51%
PROMEDIO | 13.31% 23.80% 1.42% 6.97% 19.41%
N2 Transacc. - 226 65 47 27
Ganancia - 59% 49% 62% 59%
Coef.en% - 2.65 -7.04 8.12 -12.07
Stop Loss % - 20 20 21 19
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Elaboracidn propia con Excel.

5.3. ESTRATEGIAS SEGUN LA TENDENCIA.

Con el fin de elaborar una mejor estrategia conforme a la informacién proveniente del
modelo, sera menester hacer un uso simultaneo de los precios minimos y maximos
anticipados. No obstante, para poder aplicar ambas variables en nuestra formulacién
estratégica nos encontramos ante una dificultad aparentemente infranqueable, la

imposibilidad de determinar qué va antes en cada dato si el maximo o el minimo.

Para superar este obstaculo, se ha creado una hoja Excel que mediante los datos diarios
de la compaiiia determina qué precede, si el maximo o el minimo, en cada semana y
mes. Su funcionamiento es el siguiente: primero se identifica la semana o mes al que
pertenece cada dia, después se hallan las fechas de los maximos y minimos en cada

periodo, y por ultimo se determina qué valor es anterior en cada conjunto temporal.

Con esta nueva informacién se decide afiadir un nivel de complejidad a las técnicas de
trading, ya que en las posiciones largas si el maximo es posterior y el Stop-Loss no se ha
disparado, se permite que se pueda vender en el maximo previsto — corregido por un

coeficiente — si este estd en el rango, y en su defecto al ultimo precio.

En las cortas se vende en el maximo pronosticado y se compra, si el Stop-Loss no se
activa, en el minimo previsto — ajustado por un coeficiente —, si este se encuentra en el
rango y el minimo es posterior al maximo, en caso contrario se compra en el Gltimo. De
nuevo se maximizan los datos pasados (2010-2013) a través de “Solver” y se traen los

coeficientes hacia adelante.
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Con 1000 € Semanal Mensual
Buy - Hold Larga Corta Larga Corta
2015 1102.48 1065.59 994.54 966.74 1119.39
2016 1180.11 1133.48 1057.55 1116.61 1224.60
2017 2154.72 1597.26 1057.55 1461.42 1224.60
2018 2379.91 1472.88 1059.11 1612.98 1105.49
2019 2419.67 1935.95 980.35 1875.52 1108.46
2020 1642.11 2219.63 1080.25 1218.63 1723.55
TOTAL 64.21% 121.96% 8.02% 21.86% 72.35%
PROMEDIO | 13.31% 15.36% 1.45% 5.78% 11.23%
N2 Transacc. - 226 65 a7 27
Ganancia - 57.96% 50.77% 61.70% 59.26%
Coef Cmp % - 2.65 -6.36 8.12 -13.11
Coef Vta % - 4.59 -7.04 12.05 -12.07
Stop Loss % - 6 15 21 19

Los resultados finales de estas estrategias son extranamente inferiores a los de la
anterior; conforme se afiaden coeficientes las estrategias parecen ser mas sensibles a
los cambios en el tiempo, y necesitar de mas actualizaciones, como se observa en el

hecho de que en la muestra optimizada (2010 -2013) estas adiciones si aportan valor.

5.4. ESTRATEGIAS MIXTAS.

La ultima mejora restante para superar los resultados anteriores es la de usar estrategias
cortas y largas simultaneamente. Asi pues, se ha construido una estrategia adicional que

se resume en el siguiente esquema:

COMPRA
Si |—°| Precio de compra ‘
| MINIMO | ¢{Puedo comprar?

No |—>| ¢Puedo vender?

¢Qué precede?

| MAXIMO | ¢Puedo comprar?

No }—0| ¢Puedo vender?
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SL Largo

Precio de Venta

vena

| MINIMO | ¢Puedo vender?

i
¢Qué precede?
l Si |—'| Precio de venta ‘

| MAXIMO | ¢Puedo vender?

No H é¢Puedo comprar?

No |—’| ¢Puedo comprar?

Como se aprecia en el arbol de decisién, la primera fase consiste en identificar qué
precede, si el maximo o el minimo. El paso siguiente es determinar si se puede comprar
al precio deseado y vender al precio calculado de venta — si estan en el rango —. Cuando
minimo es anterior, la posicidn larga tiene prioridad; si es el maximo tiene prelacién la

posiciéon corta.

En caso de que se active una de estas estrategias, la salida vendra determinada por la
posicion del Stop-Loss, y en su defecto de si se puede realizar la orden inversa a la ya
hecha en su precio ideal (venta en la larga y compra en la corta). En el supuesto de que
ni el Stop-Loss ni el valor ideal de salida puedan llegar a producirse, se comprara o

vendera en el Ultimo segln la orden necesaria para cerrar la posicién.

Con 1000€ | Buy-Hold | Semanal Mensual
2015 1102.48 1205.27 958.11
2016 1180.11 1343.68 1081.40 Semanal Mensual
2017 2154.72 1977.77 1449.08 N2 Transacc. 239 54
2018 2379.91 2056.44 1683.65 Ganancia 51.05% 50.00%
2019 2419.67 2710.05 1897.88 Coef Cmp % 2.65 8.12
2020 1642.11 3053.32 1969.11 Coef Vta % -7.04 -18.89
TOTAL 64.21% 205.33% 96.91% SLCmp % 20 20
PROMEDIO | 13.31% 21.27% 12.56% SLVta % 1 1

Con esta avanzada regla de decisidn se logra superar la rentabilidad proporcionada por
la estrategia de comprar y mantener para series semanales y mensuales. En vistas a
estos resultados el horizonte ideal para aplicar las anteriores técnicas de prediccion es
el semanal, dado que, aun previendo peor los precios, la mayor actividad operativa

permite obtener mas rendimientos, pero mas pequenos.
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5.5. ESTRATEGIAS MIXTAS MAXIMIZANDO TODO EL HORIZONTE.

Es llamativo como al afadir factores al modelo, los coeficientes que los maximizan se
vuelven mds sensibles a los cambios, por lo que contra intuitivamente arrojan resultados
peores. En efecto, los mas avanzados tan solo funcionaran mejor si son actualizados con
mas frecuencia para captar las nuevas situaciones del mercado. De este modo, si se
quisiera aplicar estos delicados modelos seria necesario usar los coeficientes que
maximicen una muestra mas reciente de tiempo e irlos modificando con la llegada de
nueva informacidn. Solo asi, lo sensible beneficiaria, pues de otro modo, los modelos

menos elaborados y mas robustos parecen ser los mas efectivos.

Con miras a hallar la mejor estrategia posible, seria necesario recalcular los coeficientes
conforme a la informacién previa de unos anos (corregida de valores atipicos) para cada
fecha, para asi determinar los valores ideales en cada operacion individual. Como esto
con nuestros medios actuales es irrealizable y mas para un horizonte temporal tan largo,
puede ser una buena aproximacion el modelo que sencillamente maximice el ultimo

resultado, ya que curiosamente los coeficientes ideales no oscilan tanto como se creeria.

Es cierto que el que esta hubiera sido la mejor estrategia con coeficientes estaticos no
significa que la resultante de coeficientes variables hubiera sido parecida, sin embargo,
este coeficiente estatico puede ser tomado como aquel al que tienden las variables en
el momento presente y el que hubiera generado los mejores resultados posibles con

coeficientes fijos.

Semanal Mensual
Con 1000 € | Buy - Hold Larga Corta Definitiva Larga Corta Definitiva
2015 1102.48 1302.29 952.04 1271.51 1005.56 1072.15 1040.88
2016 1180.11 1372.94 1073.64 1359.93 1249.63 1166.53 1257.15
2017 2154.72 1947.23 1073.64 1946.92 1249.63 1082.62 1257.15
2018 2379.91 2122.21 948.57 2130.01 1751.32 1550.02 1835.45
2019 2419.67 2638.35 984.96 2658.20 1684.89 1728.92 1724.16
2020 1642.11 4188.12 1506.35 8938.23 2028.34 3376.36 3839.96
TOTAL 64.21% 318.81% 50.64% 793.82% 102.83% 237.64% 284.00%
PROMEDIO 13.31% 28.26% 8.85% 57.95% 13.59% 26.47% 31.25%
Maximizo 2014 (10-14) | Maximizo 2020 (14-20)
Definitiva | Semanal Mensual Semanal Mensual
Coef Cmp % 2.65 8.12 2.74 -5.03
Coef Vta % -7.04 -18.89 -19.49 -11.00
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El problema es que este modo de maximizar tan solo puede realizarse a posteriori, con

lo que esta estrategia no seria aplicable en la practica, pese a ello es un ejercicio

interesante comparar los coeficientes fijos ideales con los resultantes de la muestra

pasada. Sus asombrosos rendimientos no garantizan que estos valores vayan a

maximizarlos en el futuro (como ya ocurrié para 2010-2013), especialmente por la

posibilidad de entrar en nuevos patrones de comportamiento del valor y la aleatoriedad

de los precios. Por estas razones opinamos que la introduccién de parametros variables

nos acercaria a diversos modelos mas breves y exactos para su momento, un trabajo

para futuras investigaciones. De otro modo, es muy complicado crear un modelo con

gran precision

si se pasan por alto los puntos de cambio de régimen.
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Elaboracidn propia con Excel.
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6. CONCLUSIONES.

Los modelos univariantes muestran que los precios pasados de un valor no son capaces
de explicar su futuro, con lo que en este aspecto el mercado es eficiente débil. No
obstante, la cointegracién entre minimos y maximos, o la existencia de fuerzas que
impiden su divergencia prolongada, hace que alberguen informacién mutua y que por
tanto sean bastante predecibles. Por este motivo no se puede aceptar el supuesto de
eficiencia semifuerte. En cambio, el precio ultimo pese a también estar cointegrado con

el maximo y minimo, permanece muy dificil de pronosticar.

Asimismo, la mejora de las previsiones tras extender el horizonte temporal es muy
. ope . . . 2 . .« .7
significativa, como se aprecia en sus respectivos R“. La intuicidon de que al prolongar el
tiempo se aislaria el ruido de eventos fortuitos era correcta y es por ello por lo que los
modelos semanales y mensuales son mejores predictores que los diarios inicialmente
propuestos por Caporin et al. Lo cual no conduce necesariamente a una mejor estrategia
de inversién por la distinta frecuencia operativa. Por otra parte, la introduccion de la
variable explicativa del indice de valores y el ultimo son significativas, con lo que también

de este modo se mejora el trabajo inicial de estos autores.

Es por estas razones por las que los modelos vectoriales de correccidn de error son Utiles
a la hora de formular estrategias de inversién en base a los minimos y maximos
estimados. Esta conclusidn se apoya en que se hayan podido crear varias técnicas que
superen los resultados de comprar y mantener para la empresa de Boeing en el rango

de anélisis.

Por ultimo, es imprescindible hacer critica de este trabajo, puesto que, es evidente que
tiene mucho dmbito de mejora. En un periodo de tiempo tan extenso es dificil asumir
qgue los parametros permanezcan constantes a lo largo de toda la muestra, por lo que
seguramente modelos mas breves o que se actualicen con mayor frecuencia

funcionarian mejor, especialmente para valores en un movimiento lateral.

El pasado contiene cuanto es necesario para vaticinar el futuro, los ciclos se repiten
desapercibidos, la dificultad radica en cdmo desenmascararlos: “Lo que fue, eso sera; lo

que se hizo se hara; nada hay nuevo bajo el sol” (Ecl. 1:9).
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