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PREDICCIÓN DEL TIPO
DE CAMBIO DÓLAR-EURO:
UN ENFOQUE NO LINEAL
Este trabajo evalúa la relevancia empírica en mercados cambiarios de un tipo de
predictores no lineales denominados predictores por analogías. Para ello, a partir de
datos diarios correspondientes al tipo de cambio dólar-euro, se examina su bondad
predictiva durante el año 2001, obteniéndose que se comportan marginalmente mejor
que los predictores lineales como el ARIMA o el modelo de paseo aleatorio, al tiempo
que se constata que tales predictores no lineales contienen información útil que no está
presente en la predicción del paseo aleatorio. Además, los predictores por analogías
superan netamente a los modelos lineales a la hora de predecir la dirección del
movimiento en la cotización y generan reglas de compraventa que mejoran las
ganancias derivadas de otras técnicas chartistas alternativas.
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1. Introducción

Los últimos cincuenta años se han caracterizado por

una creciente internacionalización de las actividades

económicas. El continuo avance en los campos del

transporte y las comunicaciones, unido a la liberaliza-

ción progresiva de las relaciones económicas interna-

cionales, han dado lugar a un incremento sin preceden-

tes tanto en los intercambios de bienes y servicios,

como de activos financieros.

Dicho incremento ha ido paralelo al espectacular de-

sarrollo registrado en los mercados de divisas, dado que

la utilización de diferentes unidades monetarias propias

de cada economía nacional condiciona el que en cada

transacción internacional sea necesaria la conversión

de diferentes tipos de moneda, obligando a la existencia

de unos mecanismos de conversión multilateral conoci-

dos universalmente como mercados de cambio.

El mercado de divisas es el mercado financiero de

mayor importancia en el mundo tanto por su volumen

diario de negociación como por su incidencia en el com-
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portamiento de otros mercados financieros o de bienes

y servicios. Si atendemos al volumen de transacciones

nos encontraremos que éste se sitúa, en término medio,

en torno a 1.200 millones de dólares diarios, cifra que

sobrepasa en más de cien veces el valor medio diario

de las acciones de Wall Street. Asimismo, esta cifra su-

pera ampliamente el comercio mundial de mercancías

que se realiza durante todo el resto del año y su orden

de magnitud es de varias veces el producto bruto mun-

dial.

Debido a su extrema importancia en la actividad eco-

nómica internacional, un tema recurrente en la literatura

sobre mercados financieros ha sido el intento de prede-

cir tipos de cambio. Esta tarea ha resultado especial-

mente difícil debido tanto al alto grado de volatilidad que

exhiben los mercados cambiarios, como al complejo

proceso generador de datos que gobierna su comporta-

miento dinámico subyacente.

Tras el influyente trabajo de Messe y Rogoff (1983)

sobre la pobre capacidad predictiva de los modelos de

determinación del tipo de cambio en comparación con

un modelo ingenuo de paseo aleatorio, se viene regis-

trando un enorme esfuerzo tanto en profundizar y de-

sentrañar las causas de la extrema dificultad que repre-

senta la predicción de los tipos de cambio, como en di-

señar procedimientos alternativos que supongan alguna

mejora predictiva sobre la proporcionada por el modelo

de paseo aleatorio.

Este reto de superar la capacidad predictiva del pa-

seo aleatorio se ha visto reforzado por la aparición de la

nueva moneda europea, que en su corta existencia se

ha manifestado como problemática en cuanto a su pre-

dicción. En particular, tras el lanzamiento del euro en

enero de 1999, prácticamente todos los analistas predi-

jeron una fuerte apreciación frente al dólar estadouni-

dense, cuando en realidad sucedió todo lo contrario.

Con este trabajo tratamos de contribuir al programa

de investigación sobre predecibilidad en mercados cam-

biarios analizando la bondad predictiva de los denomi-

nados predictores por analogías. El trabajo se organiza

como sigue. En la Sección 2 se presenta sucintamente

la técnica de predicción propuesta. La Sección 3 descri-

be la base de datos utilizada y ofrece la evaluación esta-

dística de los predictores, mientras que en la Sección 4

se muestran los resultados obtenidos al evaluar la posi-

ble explotación de dichos predictores por parte de los in-

versores en forma de regla de contratación. Por último,

en la Sección 5 se resumen las principales conclusiones

obtenidas.

2. Predicción no lineal

con predictores por analogías

Los métodos de predicción por analogías se basan en

la premisa de que podemos realizar predicciones a cor-

to plazo a partir de patrones de comportamiento pasado

detectados en la serie objeto de estudio, eliminando así

la necesidad de hacer explícito un modelo econométrico

que represente la serie temporal [véanse, por ejemplo,

Fernández-Rodríguez et al. (1999, 2003)].

La idea fundamental es la selección de segmentos

en el pasado de la serie similares al último segmento

disponible antes de la observación que queremos pre-

decir. Por consiguiente, constituye un enfoque filosófi-

camente diferente a la metodología de Box y Jenkins:

la extrapolación de los valores pasados en el futuro in-

mediato se basa en la selección de observaciones pa-

sadas relevantes y en su trayectoria geométrica, no en

su localización en el tiempo.

Los predictores por analogías están relacionados con

técnicas chartistas (análisis técnico), ampliamente em-

pleadas en los mercados financieros a la hora de reali-

zar predicciones a corto plazo. En este sentido, Clyde y

Osler (1997) muestran que los métodos de predicción

por analogías pueden considerarse una generalización

sofisticada de los métodos gráficos chartistas.

En particular, dada una serie finita, xt (t = 1, ..., T), con

el fin de identificar patrones geométricos en dicha serie,

se establecen segmentos solapados de igual longitud

que se consideran puntos en un espacio vectorial cuya

dimensión se denomina «dimensión de inmersión» de la

serie.
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Para ello, consideramos los vectores x t
m de m obser-

vaciones formadas a partir de la serie original (denomi-

nadas m-historias):

x t
m = (xt, xt–1, ..., xt–(m–1)), t = 1 + (m–1), ..., T

Esta secuencia de m-historias constituye un objeto

multidimensional que puede, para un m suficientemente

grande, imitar el proceso generador de datos de la serie

objeto de estudio (Takens, 1981).

En segundo lugar, consideramos k m-historias lo más

similares posibles a la última disponible

xT
m = (xT, xT–1, xT–2, ..., xT–(m–1)),

donde k . (T (0 < ( < 1), y donde el subíndice «ij» (j =1,

2,..., k) representa cada una de las k m-historias elegidas.

La proximidad de dos m-historias en el espacio de fa-

ses Rm nos permite hablar de «situaciones análogas»

en el comportamiento dinámico de dos segmentos de la

serie temporal xt.

Para establecer dichas situaciones análogas a la últi-

ma m-historia disponible xT
m, buscamos los k vectores

más próximos a ella en el espacio de fases Rm, en el

sentido de que maximizan la función:

(es decir, buscamos aquellas m-historias, x i
m, que pre-

senten una mayor correlación serial con la última dispo-

nible, xT
m).

Una vez establecidas k situaciones análogas a xT
m,

realizamos predicciones sobre su evolución futura. Sea
�xT�1 el predictor de xT�1. Dicho predictor se puede obte-

ner mediante la extrapolación de las observaciones si-

guientes en las k m-historias elegidas como situaciones

análogas. Es decir:

Para ello, en cada T, llevamos a cabo la siguiente re-

gresión local

3. Evaluación estadística de los predictores

por analogías

En este trabajo hemos utilizado la serie dólar/euro

«sintética» creada por el periódico británico Financial Ti-

mes para el período comprendido entre el 1 de enero de

1970 hasta el 31 de diciembre de 1998, completada con

datos diarios (al cierre) de la serie dólar/euro efectiva-

mente observada desde el 4 de enero de 1999 hasta el

31 de octubre de 2001, con lo que contamos con un total

de 8.301 observaciones.

Hemos realizado contrastes de no linealidad, que su-

gieren la existencia de algún tipo de estructura no lineal

presente en las series, lo que supone un respaldo a

nuestro enfoque de predicción no lineal.

Debido a que los predictores no lineales utilizados de-

penden de los valores de la dimensión de inmersión (m) y

del número de puntos próximos en el espacio de fases (k),

hemos examinado los casos m = 7 y 8, y k = 130, 140, 150,

160, 170 y 180. Resultados cualitativamente similares se

obtuvieron para m = 6 y 9, y k = 100, 110, 120, 190 y 200.

Como predictores alternativos con los que evaluar la

bondad predictiva de nuestros predictores, hemos consi-

derado tanto el modelo ingenuo de paseo aleatorio (dado

que en un mercado eficiente el mejor predictor sería este

paseo aleatorio) y el modelo lineal ARIMA(1,1,0), amplia-

mente utilizado por los operadores financieros.

El período de predicción analizado se extiende desde

el 2 de enero al 31 de octubre de 2001 (216 observacio-

nes). Como se aprecia en el Gráfico 1, este período es
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especialmente importante, pues se registran dos subpe-

ríodos de apreciación (8 de enero a 5 de julio y 14 de

septiembre a 31 de octubre) y uno de depreciación (6 de

julio a 13 de septiembre).

Los predictores locales (NN) y lineales (ARIMA) se

han utilizado con el propósito de generar predicciones

un paso hacia adelante desde el último día de mercado

del año 2000 (29 de diciembre). A continuación, el dato

para este día se incorpora a la muestra, los modelos se

reestiman, y se generan nuevas predicciones para el

día siguiente. Este proceso recursivo continúa hasta ge-

nerar la predicción para el día 31 de octubre de 2001.

Inicialmente hemos medido la bondad predictiva me-

diante el estadístico U de Theil:

donde Xa es el valor observado y Xf el valor predicho.

Como puede apreciarse, el este estadístico no es otra

cosa que el cociente de la raíz del error cuadrático me-

dio (RECM) de nuestros predictores sobre la RECM de

un paseo aleatorio. De esta forma, U < 1 indicaría que

nuestros predictores presentan un mejor comportamien-

to predictivo que el paseo aleatorio.

Como se observa en el Cuadro 1, para los predicto-

res NN los estadísticos U obtenidos son superiores a 1

en sólo un caso (k = 160) para la dimensión de inmer-

sión m = 7, sugiriendo que nuestros predictores mejoran

marginalmente al modelo de paseo aleatorio. Nuestro

mejor predictor NN presenta una mejora del 0,34 por 100.

Sin embargo, para la dimensión de inmersión m = 8, sólo

en un caso (k = 130) se obtiene un estadístico menor que

la unidad. Por último, la predicción tradicional

ARIMA(1,1,0) ofrece un estadístico mayor que 1.

Para contrastar más formalmente la bondad predictiva

de los predictores utilizamos el contraste propuesto por

Diebold y Mariano (1995). Sean z t
f
1 y z t

f
2 predicciones al-

ternativas de la variable zt, siendo e1t y e2t los correspon-

dientes errores de predicción (z t
f
1 – zt y z t

f
2 – zt, respecti-

vamente), y sea dt = | e1t | – | e2t | el diferencial de los

errores de predicción. El estadístico de contraste bajo la

hipótesis nula de igualdad de precisión predictiva es:

donde �fd (0) es un estimador consistente de la densidad

espectral de la serie dt en la frecuencia 0, d es la media

muestral de dicha serie dt, N es el número de predicciones

y S se distribuye asintóticamente como una N(0,1). Así

pues, un valor positivo (negativo) y significativo de este es-

tadístico indicaría una diferencia significativa entre los dos

errores de predicción a favor del z f
2 (z t

f
1 ). En nuestro caso,

z t
f
2 es el predictor NN o ARIMA, mientras quez t

f
1 es el pre-

dictor basado en el paseo aleatorio. Como se aprecia en el

Cuadro 2, en ningún caso se rechaza la hipótesis nula de

igualdad en la función de pérdidas al comparar la capaci-

dad predictiva del paseo aleatorio frente a los predictores

por analogías o ARIMA. No obstante, cabe destacar que
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GRÁFICO 1

TIPO DE CAMBIO DÓLAR/EURO
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los resultados obtenidos para los predictores NN presen-

tan signo positivo, mientras que para el modelo ARIMA se

obtiene un valor negativo.

No obstante, debería tenerse en cuenta que el criterio

de la RECM como base para la comparación de predic-

tores tiene algunas limitaciones, como se argumenta en

Fair y Shiller (1990). En particular, aún cuando un deter-

minado predictor ofrezca una RECM más elevada pue-

de que contenga información no presente en otro pre-

dictor con una RECM menor. Algo similar podría darse

para el diferencial de los errores de predicción utilizado

en el contraste de Diebold y Mariano. En este sentido,

Granger y Newbold (1973, 1986) proponen una res-

puesta formal a esta cuestión a través de la formación

de un predictor compuesto a partir de la media pondera-

da de los predictores individuales, designando como

«condicionalmente eficiente» al predictor preferido res-

pecto a predictores alternativos si el peso óptimo asig-

nado a este último en el predictor compuesto es 0. Más

recientemente, Chong y Hendry (1986) y Clements y

Hendry (1993) se han referido a esta situación señalan-

do que el predictor preferido «abarca» (encompassing)

a los predictores alternativos.

Para explorar esta posibilidad, calculamos un predic-

tor compuesto:

z z zct
f

nnt
f

rwt
f� � �( )1 ! ! , 0 < � < 1

como la media ponderada de los predictores NN y el

predictor basado en el modelo de paseo aleatorio (z nnt
f y

z rwt
f , respectivamente). De esta forma, si ennt = (zt – z nnt

f )

y erwt = (zt – z rwt
f ) representan los correspondientes erro-

res de predicción y 0t es el error del predictor compues-

to, podemos escribir:

ennt = ! (ennt – erwt) + 0t

A partir de esta última ecuación, puede estimarse el

peso ! para examinar si z nnt
f contiene información útil

no presente en z rwt
f , siendo la hipótesis nula ! = 0. Si no

podemos rechazar tal hipótesis, entonces z nnt
f es «con-

dicionalmente eficiente» respecto a z rwt
f en la terminolo-

gía de Granger y Newbold (1973, 1986) o, alternativa-

mente, z nnt
f «abarca» a z rwt

f en la terminología de Chong

y Hendry (1986) y Clements y Hendry (1993). De forma

similar se pueden compara los predictores ARIMA y pa-

seo aleatorio.

El Cuadro 3 muestra los p-valores asociados con los es-

tadísticos t de los parámetros �! en la ecuación anterior-

mente comentada. Como se aprecia en el Cuadro 3, los

resultados obtenidos, al no rechazar la hipótesis nula ! =

0, sugieren que los predictores NN contienen información

útil para la predicción del tipo de cambio dólar/euro que no

está presente en la predicción del paseo aleatorio.

Por último, hemos evaluado también la capacidad de

predecir la dirección del movimiento en la cotización (es
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CUADRO 1

ESTADÍSTICO U DE THEIL

ARIMA(1,1,0) 1.0021

NN m = 7 m = 8

k = 130 0.9974 0.9999

k = 140 0.9966 1.0026

k = 150 0.9986 1.0038

k = 160 1.0017 1.0036

k = 170 0.9983 1.0046

k = 180 0.9995 1.0010

CUADRO 2

ESTADÍSTICO DE DIEBOLD Y MARIANO

ARIMA(1,1,0) –0.5946

NN m = 7 m = 8

k = 130 0.7261 1.1888

k = 140 0.8761 1.1149

k = 150 0.7723 0.7850

k = 160 0.7723 0.6284

k = 170 1.0701 0.3833

k = 180 1.1717 0.7252



decir, el porcentaje de predicciones correctas), donde un

valor mayor que el 50 por 100 indicaría un comportamien-

to mejor que el del paseo aleatorio. Como se observa en el

Cuadro 4, los resultados obtenidos señalan que los predic-

tores por analogías muestran un valor superior al 50

por 100, superando claramente la predicción direccional

del paseo aleatorio. Por el contrario, el modelo ARIMA

ofrece un peor comportamiento a la hora de predecir la di-

rección del movimiento en el tipo de cambio respecto tanto

al paseo aleatorio como al predictor NN. Al contrastar for-

malmente la probabilidad de predecir correctamente el

signo de los cambios (Pessaran y Timmermann, 1996) se

acepta, a un nivel de significatividad de al menos el 10

por 100, en diez de los doce casos considerados para los

predictores por analogías (NN), mientras que no es signifi-

cativo para el modelo ARIMA (véase el Cuadro 5).

4. Evaluación económica

de los predictores por analogías

Como señalan Sacherman y Timmermann (1995), los

criterios estadísticos estándar de predicción no son ne-

cesariamente indicados para la evaluación de la signifi-

catividad económica en el caso de procesos no lineales.

Es por ello que evaluamos explícitamente la posible ex-

plotación de dichos predictores por parte de los inverso-

res en forma de regla de contratación. Consideramos

una estrategia simple que guiará las decisiones de con-

tratación en el mercado consistente en tomar como se-

ñales de compra la predicción de rendimientos positivos

y como señales de venta la predicción de rendimientos
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CUADRO 3

CONTRASTES DE EFICIENCIA
CONDICIONAL (O ABARCAMIENTO)

DE LA PREDICCIÓN

NN m = 7 m = 8

k = 130 0.8584 0.8814

k = 140 0.8257 0.9151

k = 150 0.8587 0.9307

k = 160 0.9061 0.9270

k = 170 0.8440 0.9443

k = 180 0.8588 0.8975

NOTAS: (a) Se presentan los p-valores del t-ratio del estimador de ! en la
regresión:

ennt = ! (ennt – erwt) + 0t

donde ennt y erwt son los errores de predicción de los predictores NN y del
paseo aleatorio, respectivamente.
(b) a, b y c indican significatividad al 1, 5 y 10 por 100, respectivamente.

CUADRO 4

PREDICCIÓN DIRECCIONAL

ARIMA(1,1,0) 48.6111

NN m = 7 m = 8

k = 130 56.0185 56.9444

k = 140 56.0185 57.4074

k = 150 56.4815 54.6296

k = 160 58.3333 59.2593

k = 170 57.8704 56.0182

k = 180 56.0152 55.0926

NOTA: Porcentaje de aciertos en la dirección de los rendimientos.

CUADRO 5

CONTRASTE DE PESARAN
Y TIMMERMANN

ARIMA(1,1,0) –0.5351

NN m = 7 m = 8

k = 130 1.7628c 2.0281b

k = 140 1.7595c 2.1685b

k = 150 1.8905c 1.3477

k = 160 2.4404b 2.7148a

k = 170 2.3034b 1.7666c

k = 180 1.7548c 1.4771

NOTAS: (a) Se trata de un contraste basado en la independencia entre los
valores predichos y reales.
(b) a, b y c indican significatividad al 1, 5 y 10 por 100, respectivamente.



negativos, basándose dichas predicciones tanto en el

modelo lineal ARIMA como en los predictores no linea-

les NN.

Los rendimientos totales estimados para esta estrate-

gia vienen dados por:

donde rt es el rendimiento obtenido por mantener una

moneda durante el período (t, t + 1), �y t es la variable in-

terpretada como la posición recomendada y n es el nú-

mero de observaciones.

En el cálculo de rendimientos de las transacciones en

tipos de cambio al contado se requiere tener en cuenta

el coste de oportunidad de mantener activos denomina-

dos en distintas monedas. Por esta razón, utilizaremos

los datos diarios de los tipos de interés nominal de un

día para otro, proporcionados por BBVA. Así pues, los

rendimientos diarios rt incluidos el efecto del diferencial

en tipos de interés se calculan como:

rt = ln (Et + 1) – ln (Et) – ln (1 + it) + ln (1 + i t
* )

donde E representa el tipo de cambio al contado dó-

lar/euro, i es el tipo de interés diario estadounidense e i*

es el tipo de interés diario de la Zona Euro.

Por último, cada vez que se establece una nueva po-

sición (de compra a venta o viceversa) ha de contabili-

zarse un coste de transacción del c% por unidad mone-

taria, por lo que el rendimiento neto diario vendrá dado

por:

donde nrt es el número de cambios de posición registra-

dos durante el período de evaluación. Siguiendo la con-

vención en la literatura (véanse, por ejemplo, Levich y

Thomas, 1993, y Osler y Chang, 1995), consideramos

costes de transacción del 0,05 por 100.

Los resultados obtenidos (Cuadro 6) indican que, en to-

dos los casos considerados, el rendimiento neto derivado

de la regla de negociación basada en el predictor no lineal

(NN) supera a la generada a partir de los predictores linea-

les (ARIMA y paseo aleatorio). En diez de los doce casos,

da lugar a rendimientos positivos (frente a los negativos

del ARIMA) y en los otros dos casos, las pérdidas son me-

nores. Los estadísticos t convenientemente corregidos

(Hamilton, 1994) sugieren que los rendimientos positivos

de los predictores NN son estadísticamente significativos

al menos al 5 por 100, mientras que para los rendimientos

negativos no podemos rechazar la hipótesis nula de que

sean igual a 0 a dicho nivel de significatividad.

Además de los rendimientos netos, hemos examina-

do también otras dos medidas habituales de rentabili-

dad: la ratio de rentabilidad ideal y la ratio de Sharpe. La

ratio de rentabilidad ideal mide los rendimientos netos

de un sistema de predicción frente a un predictor perfec-

to, y se calcula por:

Si RI = 1, la variable indicativa de la posición recomen-

dada �y t es la correcta para todas las observaciones de la

muestra de predicción considerada. Si todas las posicio-

nes recomendadas de transacción son erróneas, enton-

ces el valor de esta medida será RI = –1. Por consiguiente,

un valor RI = 0 puede considerarse como una cota para

evaluar la realización de una estrategia de inversión.

Por su parte, la ratio de Sharpe es sencillamente el

rendimiento medio neto de una estrategia de inversión

dividido por su desviación estándar:

cuanto mayor es la ratio de Sharpe, mayor es el rendi-

miento estimado neto medio y menor es la volatilidad.
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Como se observa en el Cuadro 7, los predictores por

analogías (NN) muestran ratios de rentabilidad ideal

para todos los casos muy superiores a las obtenidas por

el predictor lineal tradicional (ARIMA) y a una estrategia

de «comprar y mantener» basada en el modelo de pa-

seo aleatorio que sería plenamente consistente con la

hipótesis de eficiencia de mercado. Además, en diez de

los doce casos considerados, dicha ratio es positiva. En

los casos en que resulta negativa, es menor que las cal-

culadas tanto para la estrategia comprar y mantener

como la derivada de un modelo ARIMA.

Por su parte, y tal como se aprecia en el Cuadro 8, el

patrón que sigue la ratio de Sharpe es muy similar: el

uso de predictores no lineales transformados en reglas

sencillas de contratación produce ratios de Sharpe ma-

yores en todos los casos a las derivadas de una regla

ARIMA o comprar y mantener, siendo nuevamente posi-

tivo en diez de los doce casos examinados.

Por último, y a efectos comparativos, hemos calcula-

do también los rendimientos generados por las reglas

técnicas de medias móviles (MA), ampliamente emplea-

das por los agentes en los mercados cambiarios. Si re-

presentamos por Et el tipo de cambio diario, la media

móvil ml(l) vendría dada por

148 ECONOMÍA INTERNACIONAL: NUEVAS APORTACIONES
Marzo-Abril 2004. N.º 814

J. ANDRADA-FÉLIX, S. SOSVILLA-RIVERO Y F. FERNÁNDEZ RODRÍGUEZ

ICE

CUADRO 6

RENDIMIENTOS NETOS ( �RT
n)

Comprar y mantener –0.0434

ARIMA(1,1,0)
–0.1527a

(–21.1467)

NN m = 7 m = 8

k = 130
0.0412a 0.0799a

(6.5147) (13.0269)

k = 140
0.0776a 0.0894a

(11.4764) (13.5674)

k = 150
0.0938a –0.0111c

(13.9163) (–1.7406)

k = 160
0.0884a 0.0734a

(12.4274) (10.2363)

k = 170
0.1248a 0.0215b

(21.1152) (2.8868)

k = 180
0.0419a –0.0130c

(6.7161) (–1.7738)

NOTAS: (a) Entre paréntesis el estadístico t, corregido para la correlación
serial y heteroscedasticidad (Newey y West).
(b) a, b y c indican significatividad al 1, 5 y 10 por 100, respectivamente.

CUADRO 7

RATIO DE RENTABILIDAD IDEAL ( �R1)

Comprar y mantener –0.0612

ARIMA(1,1,0) –0.1391

NN m = 7 m = 8

k = 130 0.0369 0.0716

k = 140 0.0696 0.0801

k = 150 0.0841 –0.0099

k = 160 0.0793 0.0658

k = 170 0.1118 0.0193

k = 180 0.0376 –0.0117

CUADRO 8

RATIO DE SHARPE ( �SR)

Comprar y mantener –0.0445

ARIMA(1,1,0) –0.0977

NN m = 7 m = 8

k = 130 0.0261 0.0513

k = 140 0.0495 0.0573

k = 150 0.0601 –0.0071

k = 160 0.0565 0.0470

k = 170 0.1802 0.0137

k = 180 0.0268 –0.0083

l –

t -it
i

=m E
l �
�

1

0

1
(l)



donde l constituye la longitud de la media móvil. Las se-

ñales de compra-venta de esta regla MA se generarían

a partir de la siguiente expresión

st (l1, l2) = mt (l1) – mt (l2)

donde l1 < l2, siendo l1 y l2 las medias móviles a corto y

largo plazo, respectivamente. De esta forma, una regla

media móvil de contratación recomienda una compra

(venta) cuando la media móvil a corto plazo se sitúa por

encima (por debajo) de la media móvil a largo plazo.

Como se observa en el Cuadro 9, los resultados obte-

nidos sugieren que las reglas MA producen, en general,

peores resultados en términos de los indicadores pro-

puestos, comparados con los derivados de nuestra es-

trategia no lineal de transacción. Únicamente para los

casos m = 7 y k = 150 y 180, la regla MA [1,50] vence a

los predictores NN. Respecto a la estrategia basada en

las predicciones lineales tradicionales (ARIMA), las re-

glas MA producen mejores resultados salvo para la

combinación [1,150].

5. Conclusiones

En este trabajo hemos tratado de contribuir al amplio

y activo programa de investigación sobre la predecibili-

dad en los mercados financieros. En particular, hemos

examinado la relevancia empírica en mercados cambia-

rios de un tipo de predictores no lineales denominados

predictores por analogías.

A partir de una evaluación para datos diarios corres-

pondientes al tipo de cambio dólar/euro para el período

comprendido entre el 4 de enero de 1999 y el 31 de oc-

tubre de 2001 hemos obtenido que nuestros predictores

se comportan marginalmente mejor que los predictores

lineales como el ARIMA o el modelo de paseo aleatorio,

al tiempo que se constata que los predictores NN contie-

nen información útil que no está presente en la predic-

ción del paseo aleatorio. Además, los predictores NN

baten netamente los modelos lineales a la hora de pre-

decir la dirección del movimiento en la cotización.

Por otra parte, las reglas técnicas basadas en predic-

ciones no lineales mejoran las ganancias derivadas del

seguimiento de las predicciones lineales tanto las que

están basadas en modelos ARIMA o en el paseo aleato-

rio, como las generadas a partir de las estrategias técni-

cas chartistas inducidas por las medias móviles. La su-

perioridad económica de las predicciones no lineales se

manifiesta no sólo en términos de rendimientos netos,

sino que también se hace patente en los otros indicado-

res habituales de rentabilidad (la ratio de rendimiento

ideal y la ratio de Sharpe).

Una extensión natural de este trabajo consistiría en

ampliar el período de análisis, examinando la bondad

predictiva de los predictores por analogías no sólo para

cada año natural desde su lanzamiento (1999 a 2003),
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CUADRO 9

RESULTADOS DE MEDIAS MÓVILES

[1,50] [1,150] [5,150] [1,200] [2,100] [5,200]

�RT
n 0.0258

(3.7771)
–0.1496

(–21.7893)
–0.1143

(–17.8799)
–0.1977

(–28.4695)
–0.1474

(–22.9311)
–0.0636

(–12.6605)

�R1 0.0231 –0.1341 –0.1025 –0.1772 –0.1322 –0.0570

�SR 0.0165 –0.0963 –0.0736 –0.1275 –0.0946 –0.0409

NOTAS: (a) Entre paréntesis el estadístico t, corregido por la correlación serial y heteroscedasticidad (Newey y West).
(b) a, b y c indican significatividad al 1, 5 y 10 por 100, respectivamente.



sino también para cada uno de los distintos episodios

alcistas y bajistas registrados en su evolución. Dados

los resultados relativamente favorables obtenidos en

este trabajo, cabe albergar un cierto optimismo sobre

el futuro rendimiento derivado de la realización de esta

extensión.
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