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Data-snooping y over�tting 1

Pare
e que el autor quiere realmente referirse a over�tting, en

vez de data-snooping.

Over�tting es utilizar mu
hos más parámetros de los que el

modelo requiere, sólo para ajustar de manera mas �el los datos

observados.

Data-Snooping es el mal uso del análisis de datos para

en
ontrar patrones y 
orrela
iones estadísti
amente

signi�
ativas, in
rementando el riesgo de falsos positivos.
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Over�tting

Una herramienta util para evitar el over�tting son los 
riterios 
omo

el AIC y el BIC (nota: en modelos ARMA hay que tener 
uidado)

AIC = 2k−2ln (L)

BIC = kln (n)−2ln (L)
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Sobre la linealidad y �Gaussianidad�

Un modelo lineal no sólo se re�ere a una línea re
ta

Una parábola también se puede modelar 
omo un sistema

lineal

Un 
onjunto de e
ua
iones diferen
iales a
opladas también es

un modelo lineal

Los modelos ARMA también.

Dada su esta
ionariedad las IMFs (distintas del residuo) son

aptas para modelarse 
on modelos lineales.
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Sobre la linealidad y �Gaussianidad�

El autor justi�
a el uso de la linealidad por si simpleza, y para

evitar el over�tting, pero se puede 
aer en el under�tting.

Ha
e lo mismo 
on modelar los retornos de manera Gaussiana,

aunque ha sido ampliamente 
omprobado que no son los

mejores para modelar rendimientos.

Estos dos 
on
eptos (linealidad y distribu
iones Gaussianas) si

están muy rela
ionados, y pre
isamente es uno de los

resultados del prin
ipio de máxima entropía (o mínima

informa
ión): Si sólo 
ontamos 
on la media, la varianza y

sabemos que la variable aleatoria toma valores en todos los

reales, enton
es la distribu
ión gaussiana es la más apta para

los rendimientos y además, la estima
ión lineal es la que

minimiza el error 
uadráti
o medio.
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Ejemplo de estrategia lineal

Contamos 
on varios fa
tores fi , 
ada uno en forma de serie de

tiempo, pueden ser: el rendimiento hasta el dia de hoy, el índi
e de

volatilidad, et


El objetivo es usarlos para de
idir si el rendimiento de mañana R es

positivo.

Primer paso es �estandarizar� los fa
tores (todos en la misma

es
ala):

z (i) =
1

std (f )
(f (i)−mean (f ))

Luego se ha
e una �demo
ra
ia� para prede
ir R , donde sign(i) es el
signo de 
orrela
ión históri
a entre f (i) y R .

R =mean (R)+ std (R)K

R =mean (R)+ std (R)

(

1

n

n

∑
i=1

sign (i)z (i)

)
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Ejemplo de estrategia lineal

El autor 
omenta que esta forma de estima
ión de los

rendimientos no siempre 
ertera en términos absolutos para un

sto
k

Pero sí ha
e una buena estima
ión en términos relativos


omparando diferentes sto
ks.

Es de
ir, el pro
edimiento es 
al
ular el rendimiento de 
ada

sto
k y luego organizarlos del mayor al menor.
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Ejemplo de estrategia lineal

Otro pro
edimiento que nombra es: organizar los sto
ks, pero solo


on base en un fa
tor, obtenemos su lugar en la lista ranks(i) para
un fa
tor espe
í�
o f (i). Finalmente, se suman estos rangos 
on

signo (basado en el signo de su 
orrela
ión 
on el fa
tor f (i))

ranks =
n

∑
i=1

sign (i) ranks (i)

Un ejemplo de esto es la fórmula mági
a de Joel Greenblatt de dos

fa
tores:

f (1) = rendimiento en 
apital

f (2) =�earnings yield� = ganan
ias por a

ión / pre
io de la a

ión.

Se ha
e el pro
edimiento anterior y se 
ompran las mejores 30

a

iones y se mantienen por un año. Desde 1988 hasta el 2004 ésta

estrategia tuvo un APR del 30,8%, que es signi�
ativamente más

alto que el rendimiento del S&P500 que fue de 12,4% en el mismo

periodo.
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½FIN!
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