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Resumen

En este trabajo se desarrolla una aplicacién web que aborda fundamentalmente los problemas de la opti-
mizacioén de carteras de inversién y de la prediccion de valores de activos financieros, con el doble objetivo
de proporcionar una herramienta que permita entender y comprender los principales aspectos de las técnicas
utilizadas, asi como ayudar al inversor en su toma de decisiones.

Se utilizan datos pertenecientes a algunos de los principales mercados financieros del mundo, con un total de
840 activos: bolsa, con los indices S&P 500, NASDAQ 100, IBEX 35 y EURO STOXX 50 junto a las empresas
asociadas a ellos, criptodivisas, divisas y materias primas.

La aplicacion web construida es completamente interactiva, permitiendo en todo momento al usuario elegir
con qué datos desea trabajar y configurar libremente los principales parametros de los elementos que componen
las distintas secciones de la misma.

En primer lugar, la web proporciona herramientas para realizar un anélisis descriptivo con herramientas pro-
pias de la Estadistica aplicadas al analisis financiero, como las medias méviles o distintos indicadores técnicos.
Se proporcionan distintos tipos de visualizaciones que permiten llevar a cabo el estudio de la serie temporal de
un valor. A su vez, se incluyen secciones descriptivas que contienen dashboards con los precios de los activos
de los distintos mercados considerados en el trabajo.

Desde el punto de vista de la optimizacién de carteras, se trabaja con el modelo de Markowitz construyendo
carteras eficientes, carteras notables y realizando representaciones graficas de las mismas, asi como de la frontera
eficiente. También se permite realizar analisis de sensibilidad con algunos importantes parametros.

Relacionado con este problema también se construyen regresiones con los indices bursétiles para abordar
el estudio del riesgo de las carteras obtenidas con el modelo de Markowitz.

En cuanto a la prediccién de valores de los activos, se utilizan técnicas de machine learning, que van desde
los métodos méas empleados como las maquinas de vectores soporte o los ensembles de arboles de aleatorios,
pasando por distintos modelos de redes neuronales englobados dentro de lo que se conoce como deep learning,
como las redes recurrentes o las redes convolucionales. Para la construccién de estos modelos de inteligencia
artificial se utiliza la libreria Keras, que permite el uso de Tensorflow con el lenguaje Python.

Un tltimo punto explorado, también en relacién con el aprendizaje automatico, es el analisis cluster, utili-
zado para tratar de buscar grupos entre activos con un comportamiento semejante en términos de rentabilidad.

Para la implementacion de la aplicacion se han utilizado herramientas de programacion web como html,
css y javascript, mientras que la totalidad de elementos interactivos (a excepcion del menti de navegacién de la
web) que contienen las distintas secciones, asi como las visualizaciones que contienen éstas, se han desarrollado
utilizando la libreria Shiny del lenguaje R, que a su vez se vale del solver de optimizacién AMPL para tratar
ese problema y de la libreria reticulate para enlazar con Python y poder utilizar los cédigos de los modelos de
aprendizaje automatico comentados. R a su vez ha sido el lenguaje utilizado en la captacién de datos a través
de la API de Yahoo Finance y para el procesamiento y tratamiento de los mismos.

La web se desarrollé sobre una imagen Docker, utilizando una metodologia agil consistente en un Scrum
adaptado.

Palabras clave: optimizacidn, cartera de inversién, modelo de Markowitz, inversién, machine learning,
deep learning, web, R, shiny, Python.



Abstract

This work develops a web application that fundamentally addresses the problems of investment portfolio
optimization and financial asset value prediction, with the dual objective of providing a tool to understand and
comprehend the main aspects of the techniques used, as well as to help the investor in his decision making.

The data used belong to some of the world’s main financial markets, with a total of 840 assets: stock mar-
kets such as S&P 500, NASDAQ 100, IBEX 35 and EURO STOXX 50 indexes together with the companies
associated with them, cryptocurrencies, currencies and commodities.

The web application is fully interactive, allowing the user to choose at any time which data to work with and
to freely configure the main parameters of the elements that make up the different sections of the application.

Firstly, the website provides tools to perform a descriptive analysis with statistical tools applied to financial
analysis, such as moving averages or different technical indicators. Different types of visualizations are provided
to allow the study of the time series of an asset. At the same time, descriptive sections containing dashboards
with the prices of the assets of the different markets considered in the work are included.

From the point of view of portfolio optimization, we work with the Markowitz model, constructing efficient
portfolios, notable portfolios and making graphical representations of them, as well as of the efficient frontier.
It is also possible to perform sensitivity analysis with some important parameters.

Related to this problem, regressions with stock market indexes are also constructed to address the study of
the risk of the portfolios obtained with the Markowitz model.

As for the prediction of asset values, machine learning techniques are used, ranging from the most commonly
used methods such as support vector machines or ensembles of random trees, to different neural network models
included in what is known as deep learning, such as recurrent networks or convolutional networks. For the
construction of these artificial intelligence models, the Keras library is used, which allows the use of Tensorflow
with the Python language.

A final point explored, also in relation to machine learning, is cluster analysis, used to try to find groups
among assets with similar behavior in terms of profitability.

Web programming tools such as html, css and javascript have been used to implement the application, while
all the interactive elements (with the exception of the web navigation menu) contained in the different sections,
as well as the visualizations they contain, have been developed using the Shiny library of the R language, which
in turn uses the AMPL optimization solver to deal with this problem and the reticulate library to link with Python
and use the codes of the machine learning models mentioned above. R in turn has been the language used to
capture data through the Yahoo Finance API and to process and treat them.

The website was developed on a Docker image, using an agile methodology consisting of an adapted Scrum.

Keywords :optimization, investment portfolio, Markowitz model, investment, machine learning, deep lear-
ning, web, R, shiny, Python.
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Objeto, Concepto y Meétodo






Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion

En la sociedad de hoy en dia resulta de vital importancia comprender el funcionamiento del dinero y
manejar conceptos como el ahorro o la inversién. Muiltiples son las técnicas y teorias que se pueden utilizar para
tratar de explicar el funcionamiento de los flujos financieros y muchos los gurtis que pretenden tener la solucién
definitiva sobre como utilizar el dinero.

Con el creciente desarrollo de la computacién y la informética de los dltimos tiempos, se han desarrollado
nuevos procedimientos de estudio para estos mercados. Es aqui donde aparece la inteligencia artificial, hoy en
dia en boca de todos, en articulos, publicaciones y noticias de cualquier tipo de temadtica. En este trabajo se
utilizan técnicas englobadas en este campo, concretamente dentro de lo que se conoce como machine learning
(aprendizaje automadtico) y como deep learning (aprendizaje profundo), convenientemente desarrolladas en su
seccion correspondiente. Una breve descripcion de estos conceptos puede ser:

= Inteligencia artificial (IA): disciplina de las Ciencias de la Computacién que busca construir maquinas
que presenten las mismas capacidades que los seres humanos, es decir, que sean capaces de pensar.

= Aprendizaje automatico: tipo de inteligencia artificial que proporciona a las computadoras la capacidad
de aprender sin ser programadas explicitamente. Este aprendizaje se realiza a través de ejemplos.

= Aprendizaje profundo: combinacion de sistemas de aprendizaje automéatico en una estructura de capas,
habitualmente de redes neuronales.

Los diferentes modelos que surgen de la aplicacion de estas técnicas tienen utilidad en practicamente
cualquier campo que podamos imaginar, desde el estudio de pandemias como la reciente del SARS-COV-2,
estudios bioldgicos o genéticos, procesamiento del lenguaje, analisis de textos, estudio de imagenes, estudio de
comportamiento de consumidores o clientes, y un largo etcétera. En el presente proyecto, se propone el uso de
estos paradigmas en el estudio de las series temporales de los activos pertenecientes a distintos mercados, con
la idea de poder modelizarlos y predecir su comportamiento, con la enorme dificultad que esto conlleva debido
a su variabilidad.

Sin embargo, pese a utilizar técnicas modernas en el estudio de los mercados, no se pueden obviar las
metodologias clasicas, basadas en el conocimiento financiero y apoyadas por las Matematicas y, sobre todo,
por la Estadistica. Uno de los muchos intentos llevados a cabo para tratar de entender los mercados financieros,
fue llevado a cabo por Harry Markowitz en [2], donde, a mediados de siglo X X, sent6 las bases de un modelo
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COMPUTER ARTIFICIAL MACHINE DEEP DATA

SCIENCE INTELLIGENCE LEARNING LEARNING SCIENCE

Figura 1.1: Taxonomia de las Ciencias de la Computacion. Tomado de [1].

ampliamente utilizado y desarrollado hasta la actualidad. Este modelo, que pretende construir una cartera de
inversion a partir de un conjunto de valores, mediante la diversificacion del capital, se estudia en este trabajo
utilizando como herramienta fundamental la Programacién matematica. Este concepto hace referencia a un
conjunto de técnicas del mundo de la Estadistica, consistentes en la biisqueda del valor 6ptimo de una funcién
denominada funcién objetivo, que se pretende maximizar o minimizar. Todo ello acompaiiado de otro tipo de
restricciones que afiaden complejidad y realismo al modelo.

Pese a todo lo que podamos intentar, los mercados financieros son algo muy complejo, sujeto a una gran
variabilidad y movido, en muchas situaciones, por agentes externos a él como son las situaciones climaticas o
politicas que se den en los distintos lugares del mundo. La suerte que tenemos a dia de hoy, es disponer de una
gran cantidad de datos y de métodos para trabajar con ellos, lo que nos permite, en bastantes ocasiones, tener
una idea de como pueden moverse o comportarse.

1.2 Motivacion

En el ambito personal este trabajo surge con el objetivo de aumentar mis conocimientos en algunos de los
campos que mas interés me han generado a lo largo del PEC de Ingenieria Informatica y Estadistica, como son
la Inteligencia Artificial y el estudio de series temporales. A su vez, la aplicacién de estas técnicas al mundo
financiero, es algo que resulta atractivo, ya que el dinero es un elemento fundamental de nuestra vida cotidiana.

Otro aspecto a destacar a la hora de afrontar este trabajo es el del aprendizaje de nuevas tecnologias, como
es el caso de Docker, ampliamente utilizado en el mundo laboral actual y desconocido para mi antes de afrontar
este proyecto. Del mismo modo, reforzar y ampliar los conocimientos en desarrollo web, poco enfocado en la
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mencién en Computacién que he cursado, supuso un importante incentivo.

El trabajo desarrollado tiene como punto de partida otros trabajos realizados en la Universidad de Vallado-
lid sobre el mismo tema, como es el caso del realizado por César Hernandez sobre Prediccion y Clasificacién de
series temporales bursatiles mediante Redes Neuronales Recurrentes [3] y los trabajos realizados por el propio
César [4] y por Sonia Aparicio [5] sobre optimizacién de carteras. En este TFG se busca ampliar los objetivos
llevados a cabo en esos proyectos, asi como abordar alguna de las futuras lineas de trabajo que propusieron
estos antiguos alumnos. De manera complementaria, el autor realiza su Trabajo de Fi de Grado del Grado en
Estadistica sobre el mismo tema, el cual puede verse en [6].

Existen multiples herramientas para analizar activos financieros, tanto online, como programas de escri-
torio, tanto gratuitas como de pago. Sin embargo, no existen herramientas que presenten una diversidad de
técnicas orientadas al estudio y prediccién de mercados, por lo que esto supone a su vez un incentivo a la hora
de afrontar este trabajo.

Un dltimo aspecto motivador de este trabajo ha sido el trabajar dentro del marco de una metodologia agil,
habilidad indispensable para trabajar en desarrollo de software en la actualidad.

1.3 Objetivos

Este proyecto persigue dos objetivos de caracter general. El primero de ellos es el desarrollo de una he-
rramienta interactiva que permita comprender, entender y explicar algunos de los temas fundamentales rela-
cionados con los activos financieros, asi como de los principales modelos de optimizacién de carteras y de la
aplicacion de técnicas de machine learning al problema de la prediccién de mercados. El segundo consiste en
conseguir que la aplicacion a su vez sirva de ayuda al inversor a la hora de tomar decisiones con su propio
dinero, eso si, ha de ser un inversor que tenga conocimientos técnicos sobre los modelos que se presentan en
la aplicacion ya que, de lo contrario, no podra configurarlos correctamente. Todo ello, trabajando con activos
pertenecientes a diversos mercados, y profundizando en algunas de las lineas de trabajo propuestas por otros
compaiieros en los trabajos comentados en el apartado anterior.

En lo relativo a los trabajos anteriores, los objetivos a mayores que se han planteado han sido:

» Inclusién de activos pertenecientes a diversos mercados.

= Mejora de los elementos software construidos con la libreria shiny, asi como aumento de las posibilidades
proporcionadas con ellos para la interaccion del usuario.

= Inclusién de restricciones de cardinalidad en el modelo de Markowitz de optimizacién de carteras, en-
lazando para ello con un solver de programacion matematica a la hora de resolver el nuevo problema
planteado.

» Inclusién de la posibilidad de utilizar correccién de estimadores con ponderaciéon, de forma que las ob-
servaciones mas recientes tengan un peso mayor a la hora de construir una cartera. También se afronta
esto enlazando con un solver.

= Inclusion en la interfaz grafica de la posibilidad de realizar andlisis de sensibilidad con el parametro de
ponderacion del modelo de Markowitz.

= Trabajo con otros tipos de arquitecturas de aprendizaje automatico a la hora de enfrentar el problema de
la prediccion de valores.

En cuanto al desarrollo de la aplicacién web, el objetivo es construir una herramienta que permita:

= Visualizar la informacién de algunos de los principales mercados del mundo.
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= Construir carteras de optimizacion con el modelo de Markowitz de forma interactiva, pudiendo el usuario
elegir los elementos que componen el modelo y su configuracion.

» Evaluar una cartera construida en términos de rentabilidad.
= Realizar un analisis descriptivo de la serie temporal de un activo.

= Visualizar la serie temporal de un activo junto a los principales indicadores técnicos contemplados en el
ambito econémico.

» Construir modelos de prediccién de valores con técnicas de aprendizaje automatico, permitiendo al usua-
rio de manera interactiva elegir los principales elementos que lo componen y su configuracién.

= Comparar distintos modelos de prediccién de valores sobre la serie temporal de un mismo activo.

= Ver qué activos tienen un comportamiento semejante en términos de rentabilidad mediante andlisis clus-
ter, realizado tras reducir la dimensionalidad con un Analisis de Componentes Principales.

» Estudiar la relacion entre un indice bursatil y una cartera compuesta por empresas pertenecientes a dicho
indice, realizando una regresién entre la cartera y el indice y acompafiando esto de la descomposicion del
riesgo de la cartera derivada de dicho modelo.

1.4 Estructura

La memoria del presente trabajo se estructura de la siguiente manera:

= Capitulo 1 - Introduccién: planteamiento del trabajo, contextualizacién, motivacién y objetivos del mis-
mo.

= Capitulo 2 - Planificacion: organizacion temporal del trabajo, riesgos y costes del mismo.

= Capitulo 3 - Marco conceptual: aspectos de economia en general y sobre activos financieros en particu-
lar, explicacion sobre el modelo de Markwotitz, sobre la prediccion de valores con técnicas de inteligencia
artificial y sobre los distintos modelos de aprendizaje automatico utilizados en el trabajo.

= Capitulo 4 - Fuentes de datos: origen y tratamiento de los datos utilizados.

= Capitulo 5 - Analisis: qué es lo que se necesita para llevar a cabo el desarrollo del sistema, requisitos
que ha de cumplir el mismo y casos de uso que ha de satisfacer.

= Capitulo 6 - Diseiio: como se planifica la solucién software que se propone para cumplir los puntos
detallados en analisis.

= Capitulo 7 - Implementacién: como se lleva a cabo la solucion software disefiada.

= Capitulo 8 - Ejemplos de Uso: resultado final de la aplicacion web, con ejemplos del uso y visualizacién
de las diferentes secciones.

= Capitulo 9 - Discusion y Ampliaciones: planteamiento de mejoras sobre el trabajo realizado, futuras
ampliaciones del mismo y lineas de trabajo.

= Capitulo 10 - Conclusiones: punto donde se ha concluido el trabajo, con los principales hallazgos y
logros conseguidos.

= Apéndice A - Manual de Usuario: como utilizar el sistema desarrollado.
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= Apéndice B - Manual del Desarrollador: como modificar el sistema desarrollado, de cara a corregir
problemas o imperfecciones y a afiadir mejoras o incluir funcionalidades.

= Apéndice C - Diagramas de secuencia: enlaces al repositorio donde se encuentran los diagramas de
secuencia de los casos de uso del sistema.
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Capitulo 2

Planificacion

2.1 Metodologia

Todo trabajo requiere un método bien especificado y establecido. A lo largo del tiempo se han ido desa-
rrollando diferentes metodologias de desarrollo con el objetivo de organizar el trabajo en equipo de un grupo
de personas y de llevar a cabo las tareas requeridas en un proyecto de una manera productiva y eficaz [7].

Pese a que a lo largo de la carrera siempre se han utilizado metodologias tradicionales en los procesos
de desarrollo de software, como son el desarrollo iterativo, en cascada o incremental, en el presente trabajo se
ha optado por dar un enfoque mas agil. Esto suele ser mas habitual en los equipos de trabajo de la industria,
debido a la alta flexibilidad y agilidad que permiten este tipo de metodologias. Este enfoque tiene a su vez la
ventaja de permitir la adaptacién del producto y de los subproductos que se fabrican a las necesidades que van
surgiendo durante el proceso de desarrollo, asi como la construccién de equipos de trabajo autosuficientes e
independientes, que se coordinan mediante reuniones periddicas.

Los métodos agiles tienen como base el desarrollo incremental de las metodologias tradicionales, buscando
agregar unas pocas nuevas funcionalidades al producto en cada ciclo de desarrollo, siendo estos de duracion
breve (como mucho de ocho semanas de duracién, siendo dos o cuatro semanas la duracién habitual). Las
principales metodologias agiles son las siguientes:

= Kenban: consiste en dividir las tareas en tres bloques: tareas finalizadas, tareas en curso y tareas pen-
dientes, creando un flujo de trabajo muy claro que permite incrementar el valor del producto.

= SCRUM : similar al anterior, los ciclos de iteracién son cortos y estan fijados antes de comenzar el pro-
yecto. Se introduce el concepto de sprints [8], que es la forma de denominar en esta metodologia a cada
iteracion o ciclo de trabajo. En cada sprint se ha de generar lo que se denomina un entregable, es decir,
un incremento que aporte valor al cliente. Es importante recalcar que en cada uno de ellos, el producto ha
de ser funcional. Cada sprint de SCRUM est4 formado a su vez por varias fases:

* Planificacion: qué se va a hacer en el sprint y como se pretende eso llevar a cabo.

* SCRUM diario: reuniones diarias de duracién corta donde los miembros del equipo exponen sus
progresos y dificultades.

* Revisién: se acepta o no el sprint realizado.

* Retrospectiva: se analiza como ha ido el sprint , qué problemas ha habido y como mejorarlos.
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» Lean: busca que pequefios equipos de trabajo con alta capacitacion desarrollen cualquier tipo de tarea en
poco tiempo. Se centra en las personas, dejando en segundo plano el tiempo y los costes.

= Programacion Extrema (XP): centrado en las relaciones interpersonales donde habitualmente se realiza
programacion por parejas. Se basa en principios como: disefio sencillo, testeo, refactorizacion, integracion
continua y entregas semanales entre otros.

En el proyecto llevado a cabo en este trabajo se plantea un enfoque similar a SCRUM con sprints de dos
semanas pero con matices, ya que al ser un equipo de desarrollo compuesto inicamente por una persona, ciertos
elementos de la metodologia como las reuniones entre miembros carecen de sentido. A su vez, se incluye en el
proyecto cierto caracter de metodologia tradicional al llevarse a cabo un desarrollo web con prototipos, lo que
no aleja la metodologia del enfoque agil incremental planteado por SCRUM . Del mismo modo, al tratarse de un
proyecto académico donde parte del trabajo es de investigacion y aprendizaje, las primeras semanas del mismo
no seguirdn una metodologia 4gil como tal al no producirse entregables, puesto que estas primeras semanas se
destinaran al despliegue del servidor y al analisis del problema y las posibles soluciones.

2.2 Actividades

Una manera habitual de definir las tareas que requiere un sistema software consiste en la creacién de un
diagrama de descomposicién de tareas (WBS). Este enfoque implica identificar las principales tareas requeridas
para llevar a cabo la construccion del sistema (tareas de alto nivel) para, posteriormente, descomponer cada
tarea en subtareas de nivel mas bajo. E1 modo de proceder consiste en afiadir tareas en cada “rama” Gnicamente
si estan directamente relacionadas en la consecucién de la tarea “padre”. Cada rama debe descomponerse, al
menos, hasta un punto en el cual la “hoja” pueda asignarse a un tinico individuo o seccién de una organizacién.
En el presente trabajo, todo sera llevado a cabo por un mismo individuo pero se muestra la descomposicién que
habria que hacer en el &mbito profesional de una organizacion.

Un aspecto importante a considerar en este tipo de diagramas es el nivel de detalle que se quiere mostrar, ya
que demasiada profundidad puede dar lugar a un niimero de tareas que sea complicado de gestionar, mientras
que un diagrama demasiado superficial proporciona un nivel de detalle demasiado escaso para el necesario
control de proyecto. El diagrama de tareas de este proyecto se muestra en la Figura 2.1.

Proyecto
Requisitos y objetivos Anélisis Disefio Implementacién Pruebas y resultados
Lectura de articulos Modelos Datos Casos de uso Desarrollo Backend Pruebas sobre los modelos
Lectura de libros Construccion Preprocesamiento Desarrollo Frontend Pruebas sobre la aplicacién
Posibles modelos Pardmetros Documentacion Anélisis de resultados

Fuentes de datos

Figura 2.1: Diagrama de tareas.

10



CAPITULO 2. PLANIFICACION 2.3. RECURSOS

2.3 Recursos

Los recursos requeridos en este proyecto software son tinicamente de dos tipos:
= Humaneos: el alumno encargado de desarrollar el proyecto en su totalidad.

= Tecnologicos: el equipo de trabajo que utilizara el desarrollador, la maquina virtual que alojara la aplica-
cién (proporcionada por la Escuela de Ingenieria Informética de la Universidad de Valladolid), conexi6n a
internet para poder acceder a dicha maquina y para la comunicacién con el tutor del trabajo y luz corriente
para poder utilizar los equipos informéticos.

2.4 Planificacion inicial

De cara a la realizacion de este proyecto y conforme a la metodologia anteriormente explicada, podemos
agrupar las tareas que conformaran el trabajo en cuatro grandes bloques:

= Anadlisis del problema: en esta fase se estudiara el problema a resolver en este trabajo, tanto desde el
punto de vista conceptual como desde el punto de vista practico. Se llevaran a cabo tareas de aprendizaje,
despliegue del servidor que alojard la aplicacion web, lectura de diversos articulos y libros que permitiran
trazar la hoja de ruta sobre los modelos a implementar en las fases posteriores. También se analizaran las
tecnologias a utilizar en el proyecto y el modo de utilizarlas para la implementacion del sistema.

= Diseifio del sistema: se llevaran a cabo tareas de ingenieria de software que trataran de definir y especificar
claramente la estructura y funcionamiento de la aplicacién web. Para ello se planteara un disefio con
mockups y los diagramas necesarios para explicar todo lo necesario del sistema.

= Implementacion del sistema: programacion de los diferentes médulos que componen la aplicacion web
disefiada en la fase anterior.

= Elaboracion de la memoria: escritura final de la memoria, revisando todo lo redactado anteriormente
en las tareas de documentacion.

Para adaptar estas tareas a la metodologia explicada en el punto 2.1 se ha de tener en cuenta que la primera
fase de desarrollo de este trabajo englobara toda la parte de andlisis, que no se incluira como tal en el marco agil
elegido para el desarrollo del trabajo. El resto del trabajo seguira el enfoque comentado, teniendo en cuenta que
las tareas de disefio e implementacion se realizaran en cada sprint generando entregables de manera incremental
y que la tarea de escritura de la memoria constituira en si el dltimo sprint donde el entregable producido es la
memoria final del proyecto.

El diagrama de Gantt de la Figura 2.2 muestra el diagrama de tareas del proyecto, teniendo en cuenta que
el color naranja identifica a la fase inicial de andlisis, el color rosa identifica las tareas de disefio, el color morado
las tareas de implementacion, el verde la documentacion que se va realizando en paralelo al resto de actividades
de cada sprint y, finalmente, el color amarillo indica la escritura final de la memoria.

2.5 Fasesy costes

Los sprints planteados en este trabajo son quinquenales y se resumen en la tabla 2.1.
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sprint Nombre de actividad Semanas
sprint 1 Andlisis y aprendizaje de las herramientas a utilizar para el despliegue | 1 -2

del servidor web

sprint 1 Despliegue del servidor web

sprint 1 Estudio de activos y mercados

sprint 1 Estudio de modelos de investigacion operativa

sprint 1 Estudio de modelos de inteligencia artificial

sprint 2 Estudio de modelos de investigacién operativa

sprint 2 Estudio de modelos de inteligencia artificial

sprint 3 Elaboracién documento de requisitos y casos de uso
sprint 3 Elaboracion bésica de la web

sprint 3 Elaboracion seccién inicial de la web

sprint 3 Elaboracion scripts de pruebas de modelos

sprint 3 Elaboracion scripts de pruebas de extraccion de datos
sprint 4 Re-elaboracion de la estructura de la web

sprint 4 Elaboracion documento de historias de usuario

sprint 4 Elaboracion inicial de la seccién de anélisis de valores
sprint 4 Elaboracion inicial de la seccién de optimizacion

sprint 4 Elaboracion inicial de la seccion de modelos de prediccién
sprint 5 Elaboracion de los primeros modelos de optimizacién

O NN NN Nujuu|u|ul|l W W R Rk
1
RPN DD DDA RN DN NN

1
—_
o

sprint 6 Elaboracion completa de la seccién de clustering de valores 11-12
sprint 6 Elaboracion completa de la seccién de simulacién de modelos 11-12
sprint 6 Elaboracién completa de la seccién de evaluacion de carteras 11-12
sprint 6 Inclusién de nuevos graficos y funcionalidades en la seccién de an 11-12
sprint 6 Elaboracion de nuevos modelos de prediccion 11-12
sprint 6 Elaboracion completa de la seccién de optimizacién de modelos 11-12
sprint 7 Re-elaboracion de la web para darle un aspecto mas profesional 13-14
sprint 7 Pruebas y solucién de errores de las diferentes secciones 13-14
sprint 7 Mejoras en el codigo de diferentes secciones 13-14
sprint 7 Inclusién de funcionalidades menores 13-14
sprint 7 Documentacién 13-14
sprint 8 Retoques finales de la web 15-16
sprint 8 Elaboracion de la seccion de modelos de prediccion 1516

sprint 8 Pruebas y solucion de errores de las diferentes seccions 15-16
sprint 8 Mejoras en el codigo de diferentes secciones 15-16
sprint 8 Documentacién analisis 15-16
sprint 8 Documentacién disefio 15-16
sprint 9 Documentacion completa 17-18
sprint 9 Retoques, pruebas y solucion de tltimos errores 17 -18
sprint 9 Escritura final de la memoria del TFG 17-18

Cuadro 2.1: Sprints de desarrollo del proyecto previstos.
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— ~—
}... 2022
project 4 : : ‘
Nombre T Fecha de inicio| Fecha de fin| Duracien| [ s aud e
E @ Analisis del problema 1/2/22 4/3/22 24
@ Aprendizaje y despliegue de servidor docker 172722 /222 9 (I
@ Estudio de actives y mercados 172722 /222 9 I
@ Estudic de modelos de investigacion operativa 7222 2142722 i (E—
& Estudio de modelos de inteligencia artificial 10/2/22 2/2/22 8 | |
@ Estudio de sisternas similares 173722 4/3/22 4 B
@ Documentacién 172722 4/3/22 24 |
= @ Entregable1 7322 18/3/22 10 pr—
© Realizacién de bocetos /322 832 2 L]
@ Realizacion de diagramas 9/3/22 1143722 3 [
© Implementacién 14/3/22 183722 5 =
@ Documentacién /322 18/3/22 10 ]
E @ Entregable2 217322 /422 10 pr—
@ Realizacién de bocetos 21/3/22 2273722 2 O
@ Realizacién de diagramas 23/3/22 25/3/22 3 (]
@ Implementacién 28/3/22 174722 5 =
@ Documentacién 21/3/22 174722 10 | I—
E @ Entregable3 474722 1574722 10 pr—
@ Realizacién de bocetos 474122 5/4/22 2 O
@ Realizacion de diagramas 6/4/22 8/4/22 3 [
@ Implementacién /4722 15/4/22 5 |
© Documentacién 4422 1542 10 (—
E @ Entregabled 18/4/22 29/4/22 10 pr—
@ Realizacién de bocetos 18/4/22 1674722 O
@ Realizacion de diagramas 20/4/22 2244722 3 [
© Implementacién 25/4/22 29/422 5 =
© Documentacion 18/4/22 w2 10 1
E @ Entregable5 2/5/22 13/5/22 10 pr—
@ Realizacién de bocetos 275722 3/5/22 2 O
@ Realizacion de diagramas 4/5/22 6/5/22 3 [
© Implementacién 9/5/22 13/522 5 |
© Documentacion /522 52 10 |
© Elzboracién de la memoria 16/5/22 27/522 10 —/

Figura 2.2: Diagrama de Gantt de actividades.

2.6 Presupuesto inicial

Teniendo en cuenta los recursos indicados en 2.3 y estimando una duracion de unas 300 horas para la
realizacion total del trabajo (12 créditos) repartidas en un total de unos 4 meses, podemos estimar el coste del
proyecto. Para ello tenemos que hacer varias consideraciones:

» Estimamos el salario del desarrollador como el salario medio de un ingeniero informéatico en Espafia que,
de acuerdo a [9], es de unos 36500€ brutos al afo, es decir, unos 18,71€/hora (aunque esto es muy
variable en funcién de la empresa, afios de experiencia, etcétera).

= Estimamos el coste de la luz durante los préximos 4 meses en Espafia utilizando el promedio del coste de
laluz a lo largo de 2021, que fue de 111, 38€/M W h de media de acuerdo a [10]. Teniendo en cuenta una
utilizacién aproximada de 300 horas del equipo de trabajo, que la bateria esté al 96 %, lo que hace un total
de 4542mAh que, teniendo en cuenta que el voltaje en Espafia es de 230V da un valor de 1044,66WW h
tras hacer la conversion (para cada carga). El total de cargas completas es de unas 100 (300~ /3% cada
carga), por lo que el total de gasto en luz en MWh se estima en unos 0,104466 WMh.

= Ignoramos el consumo eléctrico imputable a la maquina virtual, pues no existe forma de acceder al consu-
mo eléctricos de centros o departamentos en la universidad y, por tanto, podria s6lo estimarse un consumo
nominal por servidor. Atin en ese caso, seria necesario conocer el nimero de maquinas y la carga prome-
dio del virtualizador para poder estimar el consumo por VM. Por ello, hemos ignorado este elemento de
coste.

= El equipo utilizado para el desarrollo tiene un tiempo de vida menor a un afio y es un ordenador MSI GL65
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2.7. DESVIACIONES DE LA PLANIFICACION INICIAL CAPITULO 2. PLANIFICACION

Leopard con un precio actual de unos 1200€ segtin distintas paginas de venta de productos informaticos.

Esto da como resultado un coste resumido en la siguiente tabla:

Concepto Coste
Horas de trabajo del desarrollador | 5613€
Equipamiento 1200€
Desgaste de equipamiento 10€

Luz 1,16€
Total 6824,16€

Cuadro 2.2: Costes del proyecto.

2.7 Desviaciones de la planificacion inicial

En cuanto a la planificacion inicial, se han producido las siguientes desviaciones:

» Alargamiento del periodo inicial considerado para la realizacion del trabajo, ya que inicialmente se planed
finalizar el dia 27 de mayo y finalmente se ha finalizado el 6 de junio (10 dias después).

= Inicialmente se plante6 un enfoque basado en entregables, donde en cada uno de ellos se generaba la do-
cumentacién correspondiente. Esto no se ha cumplido de este modo y la documentacion ha sido generada,
en su mayor parte, en las semanas finales del proyecto.

= Inicialmente se estimaba una duracion de unas 300h para la realizacion del trabajo, que, junto a las 150k
necesarias para realizar el TFG de estadistica, hacen un total de 450/ y, puesto que los trabajos en este
caso eran conjuntos, esta era la duracién estimada en horas. La duracion final ha sido mayor, como es
logico al haber excedido el nimero de dias. En total han sido unas 500 horas para la realizacién de los
dos proyectos.

2.8 Coste final

Puesto que el coste de la luz en los dltimos meses ha aumentado, con una media en el periodo de duracién
de este TFG de 215,96€ (elaboracion propia con datos tomados de [11]), aproximadamente el doble del utilizado
en los calculos iniciales de 2.6, y que en ese calculo no se incluyeron las horas adicionales resultantes de trabajar
en conjunto con los dos proyectos, se estima un coste en luz de en torno a 2,5 veces el estimado. Del mismo
modo, el aumento en la duracién del trabajo implica un aumento en el coste del desgaste del equipamiento y del
coste del desarrollador. El resultado final pues queda como indica la tabla 2.3. (Nota: las horas del desarrollador,
inicialmente tomadas como 300 se calculan ahora teniendo en cuenta los dos TFGs realizados al no ser posible
la distincion entre horas dedicadas a uno y otro por separado, ya que ambos se han realizado en conjunto. Esto
hace que el coste en horas calculado en este apartado sea mucho mayor).

Concepto Coste
Horas de trabajo del desarrollador | 9355€
Equipamiento 1200€
Desgaste de equipamiento 12€

Luz 2.9€
Total 10569,9€

Cuadro 2.3: Coste final del proyecto.
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CAPITULO 2. PLANIFICACION 2.9. ANALISIS DE RIESGOS

2.9 Analisis de riesgos

En esta seccion se tratara de realizar un analisis de los posibles riesgos a los que se encuentra expuesto
este proyecto software. Los tinicos que se van a considerar son los riesgos de proyecto, ignorandose los posibles
riesgos de negocio. Esto se debe a que la aplicacion web disefiada en este TFG no se va a crear con la intencién
de comercializarla.

Para poder realizar un correcto andlisis y evaluacién de los riesgos de un proyecto, es necesario asignar
a cada uno de ellos una probabilidad de ocurrencia y una medida numérica del impacto que tendria el mismo
en el caso de materializarse. El enfoque elegido para llevar a cabo esto, es el propuesto por Barry Boehm [12],
consistente en analizar cualitativamente tanto las probabilidades de ocurrencia como los impactos de los riesgos.

Nivel de probabilidad | Rango

Alto Mas de un 50 % de probabilidad de ocurrencia
Significativo 30 — 50 % de probabilidad de ocurrencia
Moderado 10 — 29 % de probabilidad de ocurrencia

Bajo Menos de un 10 % de probabilidad de ocurrencia

Cuadro 2.4: Tabla probabilidades Barry Boehm. Tomado de [12].

Nivel de impacto | Rango

Alto Mas de un 30 % sobre el gasto presupuestado
Significativo 20 — 29 % sobre el gasto presupuestado
Moderado 10 — 19 % sobre el gasto presupuestado

Bajo Menos de un 10 % sobre el gasto presupuestado

Cuadro 2.5: Tabla impactos Barry Boehm. Tomado de [12]

Una vez estudiadas las probabilidades e impactos de los riesgos de un proyecto, conviene definir los planes
de actuacion frente a los mismos, los cuales se engloban en dos categorias principales:

= Plan de prevencion o proteccion: acciones llevadas a cabo con el objetivo de reducir la probabilidad de
que un riesgo se manifieste [13].

= Plan de contingencia: acciones llevadas a cabo con el objetivo de que los perjuicios causados por la
materializacién de un riesgo sean lo menos graves posibles. Constituye una guia de actuacién a seguir
cuando un riesgo se manifiesta y trata de reducir su impacto todo lo posible.

Asi pues, los riesgos encontrados en el presente proyecto junto a sus consiguientes planes de prevencién
y contingencia, quedan resumidos en la siguiente tabla:
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2.9. ANALISIS DE RIESGOS

CAPITULO 2. PLANIFICACION

Id Descripcién Probabilidad Impacto
01 Retraso en la planificacién de cualquiera de las ta- | Significativa Alto
reas.
02 Enfermedad del desarrollador del proyecto Moderado Alto
03 Incumplimiento de la planificacion debido a un mal | Significativa Alto
planteamiento inicial de la misma
04 Falta de conocimiento de tecnologias Significativa Significativo
05 Problemas en la maquina virtual que aloje la aplica- | Baja Alto
cion
06 Problemas en el hardware del equipo utilizado para | Baja Alto
el desarrollo
07 Errores en el disefio de la aplicacién Moderada Moderado
08 Falta de potencia computacional para desarrollar y | Baja Alto
probar los modelos generados
09 Errores en la implementacién de la aplicacion Baja Alto
10 Problemas en las webs utilizadas para la obtencién | Baja Alto

de datos en tiempo real

Cuadro 2.6: Tabla de riesgos del proyecto.
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CAPITULO 2. PLANIFICACION

2.9. ANALISIS DE RIESGOS

Id

Plan de prevencion

Plan de contingencia

01

Planificacién y calendarizacién cuidadosa
y con cierta holgura.

Replanificacién de las tareas e incremento
del nimero de horas invertidas en el pro-
yecto.

02

Mantener héabitos de vida saludable y tener
precaucion con la situacién asociada a la
pandemia del COVID-109.

Aceptacion y replanificacién de tareas para
ajustar el tiempo perdido por la indisposi-
cion.

03

Planificacién y calendarizacién cuidadosa
y con cierta holgura.

Replanificacién de las tareas e incremento
del nimero de horas invertidas en el pro-
yecto.

04

Formacién y fase de aprendizaje.

Pedir ayuda al tutor del trabajo.

05

Tener todos los archivos y programas en mi
equipo personal para no perderlos en caso
de fallo en la méaquina virtual y para poder
trabajar y probar cosas desde mi equipo.

Ponerse en contacto con los técnicos de la
escuela.

06

Tener todos los archivos y programas co-
piados en algtin dispositivo externo como
un disco duro o alojados en algun servidor
de nube. Hacer un uso cuidadoso del equi-
po utilizado para el desarrollo.

Contactar con algtin amigo o familiar que
pueda prestarme un equipo para continuar
con el desarrollo del proyecto.

07

Realizacién cuidadosa y supervisada por el
tutor del trabajo.

Re-elaboracion de las partes mal disefiadas
y replanificacion en caso necesario.

08

Solicitar una maquina virtual con la poten-
cia adecuada y minimizacién de los recur-
sos utilizados por el ordenador personal en
el caso de ejecutarse en este la aplicacion.

Solicitar una nueva maquina virtual que
cumpla con los requerimientos necesarios.

09

Desarrollo con prototipos, incremental y
cuidadoso.

Re-elaboracién de las partes mal imple-
mentadas y replanificacién en caso nece-
sario.

10

Busqueda previa de varias fuentes de da-
tos que proporcionen los mismos datos pa-
ra tener una alternativa en caso de caida o
problemas en alguna de ellas.

Uso de webs alternativas y replanificacion
en caso necesario.

Cuadro 2.7: Tabla de planes de prevencion y contingencia de riesgos.
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Parte 11

Marco Conceptual y Contextual
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Capitulo 3

Marco Conceptual

A lo largo de este capitulo se presentara el marco teérico sobre el que se desarrolla este trabajo. Se ex-
plicardn brevemente conceptos basicos sobre activos y mercados, sobre los activos elegidos en este proyecto y
sobre los diferentes modelos que en él aparecen, con el fin de que todo lo que se muestra en la aplicaciéon web
construida sea comprensible.

3.1 Introduccion economica

El sistema financiero de un pais es el sistema constituido por entidades, mercados y medios que canalizan
el ahorro generado por las unidades de gasto con superavit hacia las unidades de gasto con déficit, otorgando
asi seguridad al movimiento del dinero y al sistema de pagos [14].

Algunos de los instrumentos que componen este complejo sistema son los productos bancarios (cuentas,
depdsitos), los planes de pensiones, los productos de seguros y los productos de inversion (acciones, bonos).
Estos tltimos son lo que se conocen como activos financieros [15].

Los activoes financieros se definen como las herramientas que utiliza el sistema financiero para facilitar
la movilidad de recursos. Son emitidos por una institucion y adquiridos por otras instituciones o por personas
particulares. Con ellos, el comprador adquiere el derecho a recibir un ingreso futuro por parte del vendedor [16].
Los activos financieros se diferencian de los activos reales (un coche o una casa son ejemplos de activos reales)
en que no suelen poseer un valor fisico. Una segunda diferencia frente a otros tipo de activos, es que los activos
econémicos no incrementan la riqueza de un pais (no influyen en el PIB), aunque si contribuyen al crecimiento
economico del mismo al impulsar la movilizacién de recursos.

Las principales caracteristicas que permiten definir los distintos activos financieros son las siguientes:

» Liquidez: es la capacidad de transformar un activo en dinero en un espacio breve de tiempo, sin sufrir
pérdidas y sin afectar a la rentabilidad. La liquidez depende tanto de la facilidad para realizar la conversion
como del grado de certeza de que esa conversién se va a poder llevar a cabo sin pérdidas. El activo mas
liquido de todos es el dinero, aunque otros activos como los fondos bancarios también gozan de gran
liquidez.

= Riesgo: es una medida de las garantias que ofrece el vendedor, es decir, de su solvencia. Depende de
la probabilidad de que este, a su vencimiento, cumpla con lo pactado con el comprador. El riesgo de un
activo serd mayor cuanto mayor sea la incertidumbre ofrecida por el vendedor para la devolucién de la
inversion. Un ejemplo de inversién de bajo riesgo seria la deuda ptiblica (donde el vendedor es el Estado)
y ejemplos de riesgo alto podrian ser determinadas acciones de bolsa o las inversiones en criptomonedas.
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= Rentabilidad: se define como el interés o la plusvalia que obtiene el comprador a cambio de aceptar el
riesgo de ceder su capital. Puede reflejarse en términos de intereses, beneficios u otros. Por lo general,
cuanto mayor es la rentabilidad, mayor es el riesgo asociado al activo y menor es su liquidez. Por el
contrario, cuanto menor es el riesgo que ofrece un emisor y mayor es la liquidez, menor es también el
beneficio que se espera obtener.

Otro aspecto importante a tratar a la hora de definir los activos financieros es su clasificacién. Usualmente
esta se divide en dos categorias:

= Activos primitives: aquellos cuyo valor depende de las rentas futuras esperadas y de su riesgo asociado.
A su vez se dividen en otras dos categorias:

* Renta fija: emitidos por entidades puiblicas o empresas, que previamente fijan el pago de un interés
(de una cantidad y en un plazo establecido), de forma que éste no depende de la evolucién ni de los
resultados de la compaiiia emisora y quedando siempre garantizado. Algunos ejemplos de este tipo
de activos son los bonos de deuda emitidos por los Estados o los pagarés emitidos por las empresas.

* Renta variable: se describen asi los activos cuyo rendimiento es variable en funcién de la marcha de
la entidad emisora. En este caso, ni la rentabilidad ni la recuperacion del capital estan garantizados.
El ejemplo mas importante de estos activos financieros son las acciones.

= Activos derivados: reciben este nombre porque su valor depende del valor de un activo primitivo deno-
minado activo subyacente. El activo derivado es la opcion que depende del activo primitivo, como, por
ejemplo, una opcién sobre una accién. Este tipo de activos permiten a las empresas protegerse frente a
fluctuaciones. Tipos de activos derivados son:

» Contratos a plazo forward: contratos de compraventa negociados directamente entre comprador
y vendedor (sin un mercado organizado como, por ejemplo, el mercado de valores) en los que se
establece el precio a pagar, en una fecha futura, ante la entrega de un activo.

 Contratos futuroes: contrato que obliga a las partes a la compraventa de bienes o activos con una
fecha y precio previamente establecidos. Se diferencian de los contratos forward en que se nego-
cian en un mercado organizado que hace las veces de intermediario y en que, en general, pueden
transmitirse a terceros.

* Opcion: derecho a vender un activo (el activo subyacente) en una fecha futura, a un precio fijado.
Se distingue entre opciones de compra (call) y opciones de venta (put).

* Swaps: acuerdos para el intercambio futuro de flujos monetarios segin unas reglas previamente
determinadas.

Una ultima clasificacién sobre activos financieros que es importante comentar, es aquella determinada por los
plazos de vencimiento. Distinguiéndose de este modo entre:

= Activos a corto plaze: se amortizan en un plazo corto de tiempo, generalmente inferior a 12 meses.
Suelen ofrecer rentabilidades més bajas y algunos ejemplos son los pagarés y las letras del tesoro.

= Activos a medio y largo plazo: su amortizacion es en un plazo superior a 12 meses. Se negocian en
los mercados de capitales y su riesgo es mayor (y, por tanto, mayor también su rentabilidad en términos
generales) debido a la mayor fluctuacién y volatilidad que puede darse en los valores y en los tipos de
interés al ampliarse el plazo temporal. Algunos ejemplos de estos activos son las acciones o los bonos.

Finalmente, comentar que existen otras maneras de clasificar los activos financieros, como la liquidez, la valo-
racién, el tipo de entidad emisora, el plazo de vencimiento o las caracteristicas legales de la relacién vendedor-
comprador, aunque no se comentara mas acerca de las mismas.
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3.2 Analisis de datos de activos

A lo largo de los afios se han ido desarrollando multitud de métodos destinados al analisis de los mercados
y de los activos financieros que se ponen en juego en ellos. El método mas habitual llevado a cabo para analizar
este tipo de escenarios consiste en la division entre andlisis fundamental y analisis técnico. Estos dos anélisis
son complementarios y siempre serd recomendable tener en cuenta la informacion que aportan los dos a la hora
de realizar cualquier tipo de movimiento con nuestro dinero.

3.2.1 Analisis fundamental

El analisis fundamental [17] es el andlisis de los mercados en el que se tiene en cuenta informacién relativa
a aspectos sobre los fundamentos de la empresa. Este tipo de aspectos son los referidos a la macroeconomia,
la microeconomia, la estrategia empresarial, la contabilidad y la valoracién empresarial entre otros; aunque
aspectos ajenos a la propia empresa como el contexto politico de los lugares donde la empresa esté establecida
o incluso situaciones climaticas son también considerados en el anélisis fundamental. Las herramientas que
proporciona este tipo de analisis resultan de utilidad a la hora de juzgar si determinado valor esta valorado por
encima de su valor real (sobrevalorado) o si esta valorado por debajo (infravalorado).

Data Pre-processing

Web financial News
Social Media,

Blogs, Web Forums and ete

Predictive Model

Y

Market Movement Call (Buy, Sell, Steady, ...)

Figura 3.1: Esquema andlisis fundamental. Tomado de [18].

Relacionado con esto tltimo surge un concepto importante relativo al andlisis fundamental, que es la idea
de mercado eficiente. Se dice que un mercado presenta esta caracteristica cuando el precio de cualquier accién
refleja su verdadero valor, es decir, toda la informacién se encuentra disponible. Se distinguen tres hipétesis
relativas a este concepto, en funcién de lo que se pueda entender por informacién disponible:

= Eficiencia débil: los precios reflejan la informacién que se puede extrapolar de la informacién histérica
de las cotizaciones de un determinado valor. El analisis fundamental resulta de utilidad en este caso.

= Eficiencia semifuerte: los precios reflejan toda la informacion publica disponible. Lo titil en este caso
seria la informacién privilegiada, conocida como insider trading.

= Eficiencia fuerte: los precios incorporan toda la informacion tanto ptblica como privilegiada. Nada es
util en este supuesto.

El analista fundamental requiere de un gran nimero de herramientas y de conocimientos para llevar a cabo sus
predicciones. Algunas de las alteraciones del mercado que este puede detectar son las siguientes:

= Efecto sobre-reaccion: el mercado tiende a sobre-reaccionar ante las nuevas noticias econémicas, ten-
diéndose a que la informacién mas reciente se sobrevalore. Estrategias que vayan en contra del concepto
de eficiencia débil pueden ser rentables en estos casos.
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= Efecto enero: indica que una parte importante de los rendimientos anuales derivados de la inversién se
concentran en el mes de enero. La reestructuracién de carteras a su vez es habitual que se realice en enero.

= Efecto fin de semana: el mercado tiende a tener un comportamiento mas impulsivo y positivo los viernes,
teniendo los lunes un comportamiento frecuentemente opuesto.

El andlisis fundamental [18] utiliza informacién disponible esencialmente sobre tres aspectos: economia, la
industria del activo y la propia empresa. Para ello se construyen diversos indicadores o ratios, algunos de los
cuales se muestran reflejados en el siguiente esquema resumen del andlisis fundamental:

Fundamental Analysis

Financial ratios

Earnings per Share (EPS)

Price/Earmings Ratio (P/E)

Return on Assets (ROA)

Price/Book Ratio

Figura 3.2: Indicadores andlisis fundamental. Tomado de [18].

3.2.2 Analisis técnico

A diferencia del analisis fundamental, el andlisis técnico se centra en predecir la conducta de los inversores
a través de los movimientos de las acciones, analizandose el volumen y el precio, ignorandose los aspectos
observados por el anlisis fundamental. Algunos conceptos importantes a la hora de entender este tipo de andlisis
son [19]:

= Sentimiento: refleja el comportamiento de los participantes del mercado.

= Flujo financiero (flow-of-funds): indicador utilizado para representar el estatus de varios inversores en
lo relativo a su fortaleza en términos de capacidad de compra y de venta. En base a esto se pueden adoptar
diferente estrategias de inversion.

24



CAPITULO 3. MARCO CONCEPTUAL 3.2. ANALISIS DE DATOS DE ACTIVOS

1|2 |os| 2| 4 Historical stock data
5 ils (Structured Data)

Data Pre-processing

Predictive Model

'

Market Movement Call (Buy . Sell, Steady, ...)

Figura 3.3: Esquema analisis técnico. Tomado de [18].

= Datos crudos: series de precios, patrones de precios y graficos.

= Tendencia: indicador que hace referencia al patrén de movimiento que siguen una serie de observaciones
de una serie temporal.

= Volumen: es un indicador que refleja el entusiasmo tanto de compradores como de vendedores, ya que
hace referencia al total de ingresos recibidos en el total de transacciones econémicas sobre un valor en un
periodo de tiempo.

= Volatilidad: es la variacion o el cambio de tendencia en el tiempo.

Aligual que en el andlisis fundamental, existen diversos indicadores, algunos de los cuales se muestran recogidos
en la siguiente Figura:

Medias moviles

Las medias méviles son uno de los indicadores mas versatiles y de uso mas comun, consistiendo la base de
muchos sistemas de seguimiento de tendencias utilizados en la actualidad. Pese a que su analisis grafico resulta
complejo, son facilmente programables, de forma que se pueden crear programas que, de modo automatizado,
detecten puntos de compra o de venta, independientemente de lo que el andlisis grafico pueda indicar.

Como su propio nombre indica, las medias moéviles son un promedio. El objetivo de este tipo de funciones
matematicas es suavizar el comportamiento de la serie de un valor, de manera que se describa el comportamiento
de la misma eliminando el ruido y facilitdndose la vision de la tendencia subyacente en una serie.

Las medias moviles son esencialmente una forma de seguir una tendencia y el objetivo de las mismas es
identificar los cambios en las mismas. Sin embargo, debido a que avisan de un cambio en la tendencia una vez
este se ha producido, no resultan de utilidad para pronosticar el comportamiento del mercado.

Existen tres tipos de medias moviles:

= Media movil simple: es la media aritmética. Es la mds frecuentemente utilizada en anélisis técnico. Sin
embargo, aspectos como que da el mismo peso a todas las observaciones y que solo toma en consideracion
el periodo de tiempo cubierto por la media, hacen que otros tipos de medias méviles también resulten de
interés.
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Predictive Model
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Figura 3.4: Indicadores andlisis técnico. Tomado de [18].

. , . , n . . .
Si denotamos como p; al precio de un valor en un dia ¢ y como n al nimero de observaciones elegido
para el calculo de la media mévil, tenemos que:

k
MMS = 2=iz0Pti
n

= Media mévil ponderada: media ponderada. Se da distintos pesos a las observaciones de manera que las
mas recientes tengan un mayor impacto en el calculo de la media mévil.

NP — im0 Pri(n —1)
(n+1)%

» Media mévil exponencial: tipo de media mévil ponderada que posee un multiplicador acotado entre 0
y 1 que depende del nimero de periodos de la media mévil. Se diferencian de las medias ponderadas en
que este multiplicador hace que sean mas sensibles a la hora de detectar cambios de tendencia.

Si denotamos dicho multiplicador como « y definimos la media mévil exponencial del periodo anterior
como MM E*~!, tenemos que:

MME = ofp;) + (1 — a)(MME'™)

En relacién con las medias mdviles es habitual construir otro indicador conocido como bandas de Bollin-
ger[21], que se colocan por encima y por debajo de la media mévil, a dos desviaciones tipicas de distancia,
siendo tres el total de bandas representado. El espacio entre las bandas varia en funcién de la volatilidad de
manera que, en periodos donde esta es alta, las bandas se distancian, acercandose en caso contrario.
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Figura 3.5: Media mévil. Tomado de [20].
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Figura 3.6: Bandas de Bollinger. Tomado de [21].

Otros indicadores

Mas alla de los indicadores comentados anteriormente, hoy en dia se utilizan multitud de indicadores
técnicos. Algunos de ellos, incluidos en la aplicacién web construida como objetivo de este trabajo, son los
siguientes [22]:

= Momento: indica la velocidad media de cambio de precio durante un periodo de tiempo, permitiendo
anticipar un posible cambio futuro en el movimiento del mercado. Es un indicador sencillo, versatil y de
gran popularidad debido a su carécter predictivo del mercado, ya que no solo reacciona a la direccién en
la que se mueven los precios, sino que también cambia su direccion antes de que estos lo hagan.

momento = (cierre(actual) — cierre(NperiodosAtras)

= MACD (Moving Average Convergene Divergence): [23] mide la convergencia y divergencia en el tiem-
po de dos medias méviles del precio de un activo, es decir, indica la separacién entre dos medias méviles
calculadas sobre distinto periodo de tiempo. Lo habitual es emplear dos medias méviles exponenciales,
donde una sea de un corto periodo de calculo y otra sea de un periodo medio (habitualmente 12 y 26
periodos respectivamente). Cuanto mas corto es el periodo de calculo, méas sensible es la media mévil
a la variacion del precio. La importancia de este indicador se debe a su capacidad informativa sobre la
fortaleza de los movimientos de los precios, indicando coémo de fiable es un movimiento y permitiendo
realizar acciones en consecuencia.
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MACD = EM A(periodol) — EM A(periodo2)

= RSI (Relative Strength Index): también sirve para analizar la fortaleza de un movimiento de un precio,
ya que evalda si un activo esta siendo vendido o comprado en demasia para su valor actual, dando la idea
de si un valor esta barato o caro. Es un indicador de tipo oscilador, cuyo valor se encuentra entre 0 y 100.
Un RSI inferior a 30 indica que el activo esté4 siendo sobre-vendido (activo infravalorado), mientras que
un RSI superior a 70 indica lo contrario, una sobre-compra (activo sobrevalorado). En su céalculo aparecen
medias moviles, habitualmente de 14 dias.

100
RSI =100 — ———
1+ RS

_ MME(NperiodosAlcistas)
Donde RS = MM E(NperiodosBajistas)

= ROC (Rate of Change): [24] mide la tasa de cambio del precio entre periodos. Muy relacionado con el
indicador momento, aporta una informacién similar, aunque expresada como porcentaje.

cierre(actual) — cierre(NperiodosAtras)

* 100

cierre(NperiodosAtras)

= Stochastic: sirve para evaluar el momento, ya que antes de que se produzca un cambio de tendencia, es
habitual que el precio muestre sefiales de agotamiento. Se compone de dos lineas %K y %D, que miden
la capacidad de un precio de cerrar su valor cerca del maximo o minimo del dia:

C—1Ln
Hn —In
donde C' es el precio de cierre actual, Ln es el precio mas bajo de los ultimos » periodos y Hn es el precio
mas alto de los dltimos n periodos.

%K = 100 x*

%D se define como la media mévil de %K durante N periodos.

= A/D (Accumulation/Distribution): utiliza el volumen y el precio para evaluar cudndo un valor estd en
fase de acumulacion o de distribucién. Trata de identificar divergencias entre el precio y la direccién
del volumen, proporcionando informacion sobre como de fuerte es una tendencia. Siguiendo la notacion
anterior

(C—Ln)— (Hn—-20C)
Hn — Ln

A/D =

= CCI (Commodity Channel Indicator): indicador multifuncién que puede ser empleado para identificar
nuevas tendencias. De forma generalizada, se dice que mide el nivel actual del precio en relacién a un
nivel de precio promedio durante un periodo de tiempo determinado. Tendra un valor alto si los precios
estan relativamente por encima de su promedio y bajo en el caso opuesto.

coT — preciolipico — promedioM ovil
N 0,015 * desviacionM edia

Donald Lambert (el creaor de este indicador) utilizé la constante 0,015 con la intencién de que, entre el
70 % y el 80 % de los valores de CCI se encuentren entre +100 y —100, siendo los valores que no entran
en este intervalo considerados como desviaciones inusuales a la media.
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= %B: [25] cuantifica el precio de un valor en relacién a las bandas de Bollinger:

* Inferior a 0 cuando el valor esté por debajo de la banda inferior.

* Igual a 0 cuando el valor esté en la banda inferior.

» Entre 0 y 0,5 cuando el valor estd entre la banda inferior y la banda media.
* Entre 0,5y 1 cuando el valor estd entre la banda media y la banda superior.
* 1 cuando el valor esté en la banda superior.

* Superior a 1 cuando el valor esta por encima de la banda superior.

precio — bandaln ferior

%B =
° bandaSuperior — bandaln ferior
= OBV (On Balance Volume): [26] utiliza el volumen para predecir cambios en los precios.

( . . .
volumen 81 cierre > ClerTeprevio

OBV = OBVpyepio + ¢ 0 80 cierre = Cierreprevio

| —volumen si cierre < CierTeprevio

= ATR (True Range/Average True Range): [27] mide la volatilidad del mercado descomponiendo el rango
del precio de un activo en un periodo determinado. Siguiendo la notacién de otros indicadores:

1 n
ATR = (n> ;TRZ-

donde TR; = Max[(Hn — Ln), Abs(Hn — C), Abs(Ln — C)]

s ADX (Welles Wider’s Directional Movement Index): [28] oscilador que se mueve entre 0 y 100 y que da
una idea de la fortaleza de una tendencia, por lo que se utiliza para determinar si un mercado se encuentra
en situacion lateral, si esta oscilando en un rango o si esta comenzando una nueva tendencia.

* 0 — 25: ausencia de tendencia.
» 25 — 50: tendencia fuerte.
* 50 — 75: tendencia muy fuerte.

e 75 — 100: tendencia extremadamente fuerte.

+DI — (—DI)

ADX = ——=

+DI + (—DI)
Donde + D1 se define como la linea del indicador de direccién positivay — DI como la linea del indicador
de direccién negativa, calculandose ambas como: +D1 = % y —DI = % Donde +DM es la

suma de los movimientos positivos, —D M es la suma de los movimientos negativos y T'R el true range
(rango verdadero), que es en el caso de movimientos positivos, el mayor de estos tres:

* El maximo del dia menos el minimo.
* El maximo del dia menos el cierre del dia anterior.

» El cierre del dia anterior menos el minimo del dia.
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Teoria de Dow

Si hablamos de anélisis técnico resulta obligado comentar, aunque sea brevemente, las teorias expuestas
por Charles Dow, ya que la mayor parte del conocimiento actual sobre analisis técnico tiene sus bases en las
teorias que este estadounidense publicé en el Wall Street Journal en el siglo X 1.X [29].

Las ideas principales que present6 Dow fueron las siguientes:

= Las medias lo descuentan todo: la suma y tendencia de las transacciones sobre un valor representan el
total de todo el conocimiento pasado sobre dicho valor, el inmediato y el futuro. Por esto, no hay necesidad
de anadir elaborados artificios matematicos a las medias. Esta afirmacién se traduce en que los mercados
reflejan en sus precios todo factor que afecte de uno u otro modo a la oferta y la demanda.

= Elmercado tiene tres tendencias: en primer lugar, cabe decir que Dow definia una tendencia ascendente
como una situacién en la que una recuperacién cierra con un valor mas alto que el nivel mas alto de la
recuperacién previa. Del mismo modo, el nivel bajo también cierra por encima del nivel mas bajo de la
recuperacién previa. Dow también afirmaba que las leyes de accion reaccién del mundo fisico se aplicaban
a los mercados financieros y describia la tendencia dividiéndola en tres partes [30]:

* Primaria: duracién superior a un afio, generalmente de entre uno y tres. Es la direccion principal
del mercado.

» Secundaria: duracién de entre tres semanas y tres meses. Se mueve dentro de la primaria pero va
en contra de ella, retrocediendo entre un tercio y dos tercios del movimiento anterior a la tendencia,
frecuentemente en torno a un 50 %. Se la define como correcciones a la tendencia principal.

* Menor: duracién inferior a tres semanas. Representa las fluctuaciones de la tendencia secundaria y
se mueve en contra de ella.

= Las tendencias principales tienen tres fases: Dow consideraba que la tendencia principal se desarrolla
en tres fases claramente diferenciables:

» Fase de acumulacién: la tendencia anterior era descendente y lo sigue siendo pero de manera es-
table, el mercado no bajara méas. En esta fase los inversores mas astutos realizan sus compras.

+ Fase de participacién publica: los valores comienzan a subir rapidamente. La mayoria de inver-
sores (que siguen tendencias) entran a jugar en esta fase.

» Fase de distribucion: las noticias sobre el mercado son alcistas y las econémicas son positivas. Se
incrementa el volumen especulativo y la participacién publica. Los inversores que comenzaron a
acumular en las fases de acumulacién comienzan a distribuir antes de que el resto de inversores
comiencen a vender.

= Las medias deben confirmarse entre ellas: no existe un cambio de tendencia hasta que dos indices (uno
del sector y otro del mercado concreto) van en la misma direccién. Dow considera que si uno cambia de
tendencia pero el otro la mantiene, la tendencia anterior todavia permanece.

= El volumen debe confirmar la tendencia: el volumen debe moverse en la direccién de la tendencia prin-
cipal. En tendencia ascendente el volumen se incrementa conforme los valores suben y en una tendencia
descendente el volumen aumenta a medida que las cotizaciones caen. De este modo, el volumen debe
aumentar cuando los precios van en la direccién de la tendencia y disminuir en caso contrario. Para Dow,
el volumen era un indicador secundario, siendo el principal los precios de cierre de los valores.

= Una tendencia esta en vigor hasta que otra la sustituye: entiende que las tendencias funcionan de
manera analoga a la primera ley de Newton. Este principio trata de explicar las transiciones entre una
tendencia alcista y una bajista, con especial énfasis en la capacidad de reconocer estos cambios frente a
correcciones.
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Aunque la teoria de Dow estableci6 las bases del analisis técnico actual, no fue ni mucho menos perfecta. Una
critica realizada a esta teoria se basa en que Dow traté de reconocer la aparicion de tendencias, pero nunca
anticiparlas

Construccion de graficos

Las herramientas graficas se consideran de gran utilidad a la hora de realizar un andlisis técnico de un
valor. El estudio de las distintas representaciones graficas aporta informacién de gran utilidad que, explotada
por un experto (habitualmente denominados chartistas en la jerga) puede ser ampliamente valorado a la hora
de realizar movimientos.

El tipo de grafico realizado depende de si el inversor pretende operar a corto, medio o largo plazo, ya que
las periodicidades empleadas pueden variar desde datos horarios a incluso anuales. Habitualmente [15] en la
inversién a corto plazo se usan marcas temporales horarias, en la inversion a medio plazo se utilizan mediciones
diarias y en la inversion largoplacista se utilizan datos semanales o mensuales.

Los gréficos mas habitualmente utilizados en anélisis técnico son los siguientes:

= Grafico de barras: aporta informacion del precio de apertura, el precio maximo, el minimo y el de cierre
de un valor en un tiempo establecido. Es habitual acompafiarlo de los voltimenes.

l EURUSD=X 1.1738

14 sept 14 oct 14 nov 14 dic 14 2022 14 feb 14

Figura 3.7: Grafico de barras EUR/USD Yahoo Finance 12/02/2022.
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Figura 3.8: Descripcién de una barra. Tomado de [31].

= Grafico de lineas: representa las variaciones en el precio de cierre de un valor durante un periodo con-
creto, con una periodicidad establecida. Ver Figura 3.9.

= Grafico de velas: version japonesa de los graficos de barras, los mas utilizados a dia de hoy por los
chartistas. Muestran la misma informacion que los graficos de barras, aunque de un modo diferente. Una
linea delgada denominada sombra representa el alcance de un precio desde su minimo hasta el maximo
y una parte mas ancha de la barra (cuerpo) mide la distancia entre el precio de apertura y el de cierre.
En funcién de si el cierre es mas alto que la apertura (precio sube) o si es mas bajo (precio baja) la parte
gruesa se colorea de un color u otro (habitualmente negro o rojo para las bajadas y blanco o verde para
las subidas). Esta es la clave de la popularidad de este tipo de graficos. Ver Figura 3.10.
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Figura 3.10: Grafico de velas S&P 500. Yahoo Finance. 12/02/2022.
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Analisis e interpretacion de graficos

A la hora de analizar graficos en analisis técnico, el concepto que resulta principal observar es la tendencia
[29]. Redefiniendo este concepto de modo un poco mas preciso de lo realizado anteriormente, se puede con-
siderar que expresa la direccion del mercado en base a los movimientos de zigzag que este realiza, de manera
semejante a una ola con picos y valles. Es la direccion de estos picos y estos valles la que indica la tendencia
del mercado, de forma que una sucesion de estos, cada vez mas elevada representa una tendencia alcista y una
sucesion cada vez mas baja, una tendencia bajista. Los picos y valles horizontales identifican una tendencia
lateral. Es importante destacar que, para que una tendencia se considere como tal, ha de mantenerse al menos
en tres puntos consecutivos.
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ALCISTA

BAJISTA

LATERAL

Figura 3.11: Gréficos de tendencias. Tomado de [32].

Es importante describir la tendencia en base a estas tres direcciones mencionadas (ver 3.11), ya que, pese
a lo que habitualmente se tiende a pensar, los mercados no se mueven tinicamente hacia arriba o hacia abajo, los
desplazamientos laterales son muy importantes y constituyen una banda de fluctuacién. Este tipo de movimien-
tos reflejan un periodo de equilibrio en los precios, donde las fuerzas de la oferta y la demanda se enfrentan con

relativa igualdad.

Figura 3.12: Distintas tendencias. Tomado de [29].

Observando a su vez la Figura 3.12 se aprecia que los puntos 1, 2, 3 y 4 describen la tendencia principal,
la cual es ascendente. Los puntos 2 y 3 representan una correccién (cambio brusco de tendencia provocado
cuando el mercado aumenta de manera muy grande y se produce una fuerte caida que equilibra los precios
sobrevalorados) secundaria dentro de esta tendencia principal, dividiéndose a su vez cada una de estas ondas

secundarias en tendencias de menor duracion.

Otros dos conceptos importantes a la hora de describir los graficos de tendencia son el de apoyo o soporte
y el de resistencia. Describiendo con mas precisién a los picos y valles antes mencionados como minimo y
maximos, podemos a su vez nombrarlos como apoyos y resistencias respectivamente.

= Apoyo: area del grafico por debajo del mercado. Hay una bajada de precios que se detiene y estos vuelven
a subir. Suelen venir precedidos de un minimo previo.
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= Resistencia: area del grafico por encima del mercado. El precio vuelve a retroceder y del mismo modo
que los soportes, suele venir precedido de un pico anterior.

2 Resistencia

Resistencia

Resistencia 1

| e e e

Figura 3.14: Apoyos y resistencias en mercado alcista. Tomado de [29].

Finalmente, un dltimo concepto a mencionar en relacion con esto dltimo seria el de ruptura, que se produce
cuando el precio de un valor rompe, o bien un apoyo, o bien una resistencia, indicando un movimiento en la
misma direccién.

3.3 Bolsa

La bolsa de valores [33] es una organizacién ptiblica o privada (autorizada por el gobierno de los paises)
que brinda las facilidades necesarias para la realizacién de negociaciones de compra y venta de valores. Algunos
de los instrumentos de inversion que se negocian en la bolsa son las acciones de empresas o sociedades, los bonos
publicos o los titulos de participacién. La bolsa presta el servicio de poner en contacto a empresas que requieren
de capital y a personas o empresas que desean invertir su dinero a cambio de recibir una retribucién representada
en la parte que les corresponde de las utilidades de la empresa.

Las bolsas de valores [34] impulsan el desarrollo econémico y financiero de la mayoria de paises del
mundo. Su origen se encuentra en Amberes, Bélgica, en el afio 1460, aunque una familia de banqueros de
Brujas organizaba en su palacio reuniones donde se transaban activos y se hacian operaciones comerciales en
el siglo XI11.

Funcion economica

Algunas de las funciones econémicas que cumplen las bolsas de valores son las siguientes [15]:
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» Canalizan el ahorro hacia la inversion, contribuyendo de esa manera al desarrollo econémico del pafs.

= Ponen en contacto a las empresas y entidades estatales que necesitadas de recursos de inversion con los
ahorradores dispuestos a invertir su capital.

» Aportan liquidez a las inversiones, de manera que los poseedores de titulos de bolsa pueden convertir en
dinero sus acciones con facilidad.

» Certifican precios de mercado.
= Favorecen la asignacion eficiente de recursos.

= Contribuyen a la correcta valoracion de los activos financieros.

Participantes

En la bolsa de valores intervienen los siguientes agentes:

= Intermediarios: agentes que ponen en contacto a vendedores y compradores. Son las casas de bolsa,
agentes de bolsa, corredores de bolsa, agencias y sociedades de valores. Los corredores de bolsa se encar-
gan de negociar por los intermediarios a cambio de una comisién y solo aquellos que estan autorizados
pueden desempeiiar tal labor.

= Inversionistas: personas o entidades que desean canalizar su inversion hacia los titulos de valores. Los
inversionistas a corto plazo arriesgan en mayor medida su capital que los inversionistas a largo plazo,
que buscan obtener rentabilidad a través de dividendos (proporcién de beneficios que la empresa reparte
entre sus accionistas) o ampliaciones de capital (incremento de los recursos de una empresa para acometer
nuevas inversiones o como modo de financiacién).

= Emisores: empresas o entes ptiblicos que buscan financiar su actividad a través de la emision de titulos
de valores en el caso de las primeras o de deuda en caso de los segundos. Una empresa ha de estar inscrita
en la bolsa para poder vender sus valores, para lo cual necesita acreditar solvencia y seriedad.

PARTICIPANTES EN LA BOLSA DE VALORES

Ponen en contacto a

INTERMEDIARIOS « demand§ntes y oferentes
de titulos valores.

b Estan interesados en
INVERSIONISTAS adquirir titulos valores
buscando rendimientos.

EMISORES : Emiten t_l'tulos_ valores
para financiar sus
proyectos.

Figura 3.15: Participantes de la bolsa de valores. Tomado de [15].
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3.3.1 S&P 500

Un indice bursatil es un registro estadistico que trata de reflejar las variaciones y rentabilidad promedio
de las acciones que lo componen. Estas suelen presentar caracteristicas comunes como pertenecer a la misma
bolsa o sector de negocio.

El Standard and Poor’s 500 [35] es uno de los indices mas importantes de Estados Unidos y del mundo,
siendo considerado como el indice més representativo de la situacién real del mercado.

Este indice actualmente se basa en las capitalizaciones bursatiles de 500 empresas estadounidenses y cap-
tura aproximadamente el 80 % de toda la capitalizacion del mercado estadounidense, aunque en su origen en
1923 tinicamente estaba compuesto por 233 compaiiias.

La ponderacion de las empresas de este indice esta determinada por S&P Dow Jones Indices y se diferencia
de otros indices de Estados Unidos en la metodologia utilizada para ello.

Las empresas que forman parte de este indice se seleccionan en base a criterios como la capitalizacion
bursatil (que ha de superar los 4200 millones), la liquidez, el capital flotante, la clasificacion del sector, la
viabilidad econémica o el tiempo que ha cotizado en bolsa entre otros. Segtin el sector en el que desarrollan
su actividad econémica [36] las empresas se agrupan en 11 sectores, debido a que es habitual que cada sector
evolucione de manera diferente en funcion del contexto econémico:

= Sector Consumo Discrecional (Consumer Discretionary): compuesto por empresas cuya demanda fluc-
tia dependiendo de la situacién econémica general, incluye el comercio minorista, hoteles, cadenas de
restaurantes o fabricantes de automdviles entre otros. Algunos ejemplos de empresas son Amazon, Netflix,
Nike y General Motors.

= Sector Consumo Basico (Consumer Staples): compuesto por empresas de productos bésicos para el
consumidor, tales como comida, bebidas y productos de higiene personal. Algunos ejemplos de empresas
son Coca-Cola y Costco.

= Sector Energia (Energy): compuesto por empresas que exploran y explotan hidrocarburos como el pe-
tréleo y el gas natural, asi como las refinerias que los tratan y otras compafiias que les suministran equi-
pamiento. Algunos ejemplos de empresas son Chevron y ExxonMobil.

= Sector Financiero (Financials): compuesto por bancos comerciales, banca de inversiéon y compafiias
aseguradoras. Algunos ejemplos de empresas son Bank of America y JPMorgan Chase.

= Sector Salud (Healthcare): compuesto por hospitales, compaiiias farmacéuticas, de equipamiento médi-
co y empresas de biotecnologia. Algunos ejemplos de empresas son Pfizer y Merck.

= Sector Industria (Industrials): compuesto por fabricantes de diversos tipos como aerolineas, aeroespa-
ciales, construccién, maquinaria,etc. Algunos ejemplos de empresas son Boeing y General Electric.

= Sector Tecnologia de la Informacion (Technology): compuesto por fabricantes de hardware, software,
semiconductores y equipamiento tecnolégico. Algunos ejemplos de empresas son Apple, IBM, Cisco y
Microsoft.

= Sector Materiales (Materials): compuesto por empresas metaldrgicas, de mineria, quimicas y relacio-
nadas con materias primas. Algunos ejemplos de empresas son Newmont Corp y DuPont.

= Sector Inmobiliario (Real State): compuesto por empresas relacionadas de una otra forma con el mer-
cado de inmuebles. Algunos ejemplos de empresas son Public Storage y Simon Property Group.

= Sector Servicios de Comunicacion (Communication services): compuesto por compaiiias telefénicas,
proveedores de servicios de Internet y medios de comunicacién tradicionales, asi como por compaiiias de
redes sociales y medios digitales. Algunos ejemplos de empresas son Alphabet y Facebook.
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= Sector Servicios Publicos (Utilities): compuesto por compaiiias de electricidad, agua, gas y energias
renovables. Algunos ejemplos de empresas son Pacific Gas & Electric y American Electric Power.

3.3.2 NASDAQ

National Association of Securities Dealers Automated Quotation [37] es el segundo mercado de valores
y bolsa de valores automatizada y electrénica mas grande de los Estados Unidos después de la Bolsa de Nueva
York. Es el mercado mundial con mayor intercambio por hora del mundo. Se caracteriza por comprender las
principales empresas de alta tecnologia en electrénica, informatica, telecomunicaciones y biotecnologia del pais.
Sus indices més representativos son el Nasdag-100 y el Nasdag-Composite.

NASDAQ-100

Este indice se compone por las 100 empresas mas grandes en términos de capitalizacion, de entre las que
se comercializan en la bolsa de valores NASDAQ.

Algunas de las empresas que componen este indice son: Amazon, Apple, Alphabet, Cisco, Facebook, eBay,
Microsoft, Nvidia, Netflix, PayPal o Tesla.

3.3.3 IBEX35

E1IBEX 35 [38] es el indice bursatil de referencia en Espaiia, elaborado por Bolsas y Mercados Espafrioles
(BME). Esta formado por las 35 empresas con mayor liquidez de las que cotizan en el Sistema de Interconexién
Bursadtil Espafiol (SIBE) en las cuatro bolsas espafiolas (Madrid, Barcelona, Bilbao y Valencia). Al igual que
el S&P 500 es un indice ponderado, donde no todas las empresas tienen el mismo peso y también se divide en
sectores [39]:

= Petréleo y energia: compuesto por empresas que exploran y explotan hidrocarburos como el petréleo y
el gas natural, asi como aquellas dedicadas a la electricidad o el agua. Algunos ejemplos de empresas son
Iberdrola, Endesa y Repsol.

= Materiales basicos, industria y construccion: compuesto por empresas dedicadas a los minerales, me-
tales, las actividades de la construccion y las relaionadas con la ingenieria, la quimica y la industria
aeroespacial. Algunos ejemplos de empresas son Acerinox, Acciona, Abengoa y ACS.

= Bienes de consumo: compuesto por empresas dedicadas a productos basicos para el consumidor, inclu-
yendo las relacionadas con la actividad agricola, la ganadera y la industria textil. Algunos ejemplos de
empresas son Pescanova e Inditex.

= Servicios de consumo: compuesto por compafiias dedicadas al ocio, relacionadas con el arte, los espec-
taculos o la gestion de eventos e instalaciones deportivas entre otros. También se incluyen en este sector
los medios de comunicacién y las empresas de transporte y distribucién. Algunos ejemplos de empresas
son Atresmedia, Mediaset y Prosegur.

= Servicios financieros: compuesta por empresas dedicadas a la economia y los seguros, asi como aquellas
dedicadas a la inversion. Algunos ejemplos de empresas son Banco Santander, BBVA y Mapfre.

= Tecnologia y telecomunicaciones: compuesto por empresas dedicadas a las telecomunicaciones: telefo-
nia, redes e infraestructuras de comunicaciones. Algunos ejemplos de empresas son Indra y Telefénica.

= Servicios inmobiliarios: compuesto por empresas dedicadas a la gestion y promocién de bienes inmue-
bles. Algunos ejemplos de empresas son Montebalito y Realia Business.
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3.3.4 EURO STOXX 50

El EURO STOXX 50 [40] es un indice compuesto por las 50 principales empresas de la eurozona en
términos de capitalizacién bursatil. Es un indice disefiado por Stoxx Ltd y creado el 1998 que estd compuesto
por empresas de 8 paises: Espafia, Francia, Alemania, Bélgica, Irlanda, Italia, Paises Bajos y Finlandia. Algunas
empresas que forman parte de este indice son Adidas, Inditex y Philips.

3.4 Criptodivisas

Las criptodivisas (o criptomonedas) [41] son nuevos tipos de divisa o moneda de caracter digital que
utilizan criptografia (matematicas avanzadas) y avanzadas técnicas informéaticas con el fin de no depender de
las entidades centralizadas (bancos y gobiernos) que emiten y controlan el dinero.

Este tipo de dinero P2P (Peer to peer) es totalmente digital, lo que permite envios a cualquier parte del
mundo en cuestién de segundos sin necesidad de la intervencién de intermediarios como los bancos. Las cripo-
tomonodedas pueden ser intercambiadas por bienes y servicios como habitualmente se hace con el dinero Fiat,
al menos en aquellas entidades que permiten operar con estos nuevos tipos de divisas.

Ademaés de la descentralizaciéon comentada, las criptomonedas surgen con el objetivo de proporcionar
seguridad, transparencia y privacidad a las transacciones financieras, caracteristicas sustentadas en la tecnologia
blockchain.

Un ultimo aspecto a comentar en esta breve introduccion sobre criptodivisas es el concepto de capitaliza-
cién del mercado (market cap) [42]. Este término hace referencia a un indicador que sigue el valor de mercado
de una criptomoneda, midiendo su dominio y su popularidad. El valor de este indicador se obtiene multiplican-
do el precio por la cantidad de activo en circulacién, por lo que se puede decir que mide el valor total de una
criptomoneda. A su vez, conocer la capitalizacion del mercado de una criptomoneda permite realizar una nueva
clasificacién que pretende ayudar a la toma de decisiones del inversor:

= Large-cap: superior 10 billones de d6lares americanos. Se consideran inversiones de bajo riesgo al tener
un historial de crecimiento demostrado y, a menudo, presentar mayor liquidez. Esto se traduce en una
mayor capacidad de soportar que un gran nimero de personas vendan sus activos sin que se produzca un
desplome en el precio.

= Mid-cap: entre 1y 10 billones de délares americanos. Se considera que tienen mayor potencial sin explotar
pero mas riesgo en contraposicion.

s Small-cap: menos de 1 billén de do6lares americanos. Muy volatiles y arriesgadas ante los posibles cam-
bios del mercado y en el comportamiento de los inversores.

3.4.1 Blockchain

La blockchain (cadena de bloques) es una red de datos sostenida por una red de ordenadores descentra-
lizada global que se basa en técnicas de criptografia asimétrica avanzada, haciendo uso de sistemas de clave
publica - clave privada.

Sostenida por miles de ordenadores en todo el mundo (nodos), funciona de forma descentralizada y por
consenso. La blockchain consiste una forma de registro de operaciones, llevandose en ella la cuenta de todas
las unidades de una criptodivisa que hay en circulacion y todas las operaciones realizadas. Por ello se puede
decir que funciona a modo de libro contable, teniendo cada criptodivisa el suyo propio y estando estos a su vez
enlazados y cifrados. Ese libro de cuentas [43] no solo esta distribuido y es seguro: los bloques enlazados (de
ahi lo de cadena de bloques) cuentan con un puntero hash (codificado) que enlaza al bloque anterior, ademas
de una marca de tiempo y los datos de la transaccion, y esa informacién es publica
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El hecho de que la cadena de bloques se diga que esta distribuida se debe a que en toda blockchain existe
una gran red de ordenadores conectados por todo el mundo (los nodos antes mencionados) que se encargan de
almacenar y validar la informacion de la misma. Gracias a esto hay millones de copias de seguridad sincro-
nizandose en todo momento para salvaguardar la informacién al instante. Asi, la informacién de la creacién y
distribucién del dinero mediante las transacciones, queda registrada de forma inmutable. La Figura 3.16 muestra
el funcionamiento de la blockchain.
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Figura 3.16: Funcionamiento de la blockchain. Tomado de [43].

Cuando un bloque ya no admite mas transacciones, llega un momento importante: el de validarlo o sellarlo,
que es lo que los usuarios hacen cuando hacen mineria. La mineria es un proceso compuesto por complejos
calculos matematicos que requieren grandes inversiones de tiempo y de electricidad y que tiene como resultado
la realizacién de un registro permanente en la cadena de bloques, lo que impide que este sea modificado sin
alterar todos los bloques que estan enlazados con él, operacion imposible en la practica al necesitarse que la
mayoria de nodos la validen (siendo esto extremadamente costoso). Como los sistemas blockchain son sistemas
P2P, los mineros reciben avisos de las nuevas transacciones. En este punto, se ponen a competir para ver quién
es el primero que logra crear un bloque vélido y sellarlo, recibiendo una recompensa a cambio.

Debido al uso de una cadena comun sincronizada entre nodos se logra la irreversibilidad de las transac-
ciones, lo que evita el fraude y hace que el sistema sea muy seguro.

3.4.2 Bitcoin

En cuanto a lo que criptomonedas se refiere, es obligatorio hablar sobre Bitcoin (BTC) [44] (su logotipo
se muestra en la Figura 3.17), la primera que surgi6 en el mundo y la mas importante de todas.

Tomando como base el proyecto DigiCash promulgado por David Chaum, en el afio 2008 una entidad
(hasta la fecha desconocida) conocida como Satoshi Nakamoto propuso una serie de mejoras que establecieron
los principios de los sistemas blockchain y plasmé un nuevo proyecto conocido como Bitcoin que, sin embargo,
no vio la luz en su primera version hasta el afio 2009.

Con el paso de los afios, el proyecto original de Nakamoto fue sufriendo mejoras y actualizaciones, cons-
tituyendo la piedra angular de todo el ecosistema de criptomonedas que se ha ido desarrollando en la dltima
década y siendo, sin duda, el proyecto de criptodivisa mas fuerte y con mas futuro, habiendo llegado a alcanzar
una cotizacion de mas de 50,000 délares y habiendo llegado a ser establecida como moneda oficial en paises
como El Salvador [45].

La emisién maxima del Bitcoin no puede superar los 21 millones de unidades. Ademas, tiene la capacidad
de subdividirse hasta los ocho decimales. De esta manera, un Bitcoin puede fraccionarse hasta en 100,000,000
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unidades mas pequefias que reciben el nombre de satoshis y que equivalen a 0,00000001 BTC.

En contraposicién a todos sus aspectos positivos, Bitcoin atin tiene importantes retos que resolver antes
de consolidarse como un nuevo sistema econémico en si mismo, como son el gran consumo energético que
requiere la prueba de trabajo (proof of work (PoW) necesaria para sellar un Bitcoin o el exceso de especulacion
que conlleva que sea un sistema cuyo valor depende de la aceptacion del mismo, al no estar respaldado por
metales preciosos como el dinero fiat.

Figura 3.17: Logotipo de Bitcoin.

3.4.3 Otras criptodivisas

Pese a que Bitcoin sea la criptomoneda mas importante y sobre la que gira todo el ecosistema cripto,
existen multitud de proyectos que también se basan en este tipo de tecnologias, las denominadas altcoins o
monedas alternativas a Bitcoin, que surgen con el objetivo de diversificar y mejorar el ecosistema cripto (aun-
que problemas como la especulacién y la duplicidad entre proyectos son claramente patentes en este tipo de
criptodivisas).

Ethereum (ETH) [46] es otro importante proyecto que también esta claramente consolidado a dia de hoy.
Diferencidndose de Bitcoin en su precio (muy inferior), en su nivel de descentralizacién, en su escalabilidad y
en su proceso de mineria, parte con la intencién de ser utilizado en la programacién de contratos inteligentes
(smart contracts), que son programas informaticos que facilitan, aseguran, hacen cumplir y ejecutan acuerdos
registrados entre dos o mds partes (personas o entidades).

Ademas de las criptomonedas comentadas, existen otros importantes proyectos como son Cardano (ADA),
Polkadoet (DOT), Ripple (XRC) o Litecoin (LTC) entre muchos otros. Algunos de sus logotipos des muestran
en la Figura 3.18.

3.5 Materias primas

El mercado de materias primas [47] conocidas como commodities es una rama de la inversiéon que permite
operar con productos fisicos, a diferencia de otros mercados como la bolsa.

El funcionamiento de este mercado es muy similar al de los mercados de renta variable, ya que, si bien
se opera con bienes fisicos, no es necesario adquirirlos de manera directa. Los precios varian también en los
mismos periodos de tiempo y se compran y venden como si fueran acciones. En cuanto a la inversion, la principal
diferencia radica en que en ocasiones la inversion en materias primas incluye un sobre-coste debido al transporte,
seguro y almacenamiento del activo, aunque lo més habitual es invertir a través de lo que se conoce como ETFs,
que son conjuntos diversificados de activos que que cotizan en bolsa.

En el mercado de materias primas, el modo de negociar es mediante lo que se conoce como contratos de
futuros, donde cada contrato equivale a una cantidad de producto especificada.
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Figura 3.18: Logotipo de las principales criptomonedas de la actualidad.

En el mundo [48] hay unos 50 mercados que cotizan materias primas, siendo los mas importantes la Bol-

sa de Metales de Londres (LME), la Chicago Board of Trade (CBOT) y la New York Merchantile Exchange
(NYMEX).

3.5.1 Oro

El oro ha sido utilizado como dinero desde hace mas de 5,000 afios [49], siendo la actualidad la tnica
época de la historia en la que el oro no es directamente utilizado como dinero en ningtin pais del mundo, aunque
sigue siendo utilizado como reserva de valor por parte de bancos centrales. Esto es asi porque, a diferencia de
las monedas fiduciarias (y como ocurre con el resto de metales preciosos), el oro tiene un valor mas alla de la
conviccion de que vaya a ser aceptado en el futuro.

Debido a su caracter improductivo per se, el oro no compite con las acciones que cotizan en bolsa, sino
que compite con las antes mencionadas monedas fiduciarias (las divisas nacionales) y con los bonos guberna-
mentales.

El oro es habitualmente referido como un activo refugio [50] . Esto es asi por su valor tanto para la fabri-
cacién de joyas, como por su caracter no corrosivo (que le permite mantener su calidad durante periodos muy
prolongados de tiempo), como por su facil conversién en dinero fiat.

3.5.2 Otras materias primas

Otros importantes productos que forman parte de este mercado son los productos agricolas, los metales,
hidrocarburos o minerales. Algunos ejemplos pueden ser metales como la plata, el platino o el cobre; hidrocar-
buros como el petréleo o derivados de este como la gasolina. Otros productos que entran dentro de este mercado

podrian ser el café, el azicar o el algodén y dentro de los agricolas algunos a mencionar podrian ser el trigo, el
maiz o la cebada.

3.6 Divisas

El mercado de divisas [51] o mercado Forex (abreviatura del término inglés Foreign Exchange) es un
mercado en el que se negocia con las monedas de los distintos paises del mundo. Este mercado es el que mayor

flujo tiene a nivel mundial, llegando a superar en varios billones estadounidenses (1,000,000,000 délares) el
flujo econémico de todas las bolsas del mundo combinadas.
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Una caracteristica importante de este mercado es que, a diferencia de los mercados bursatiles, [52] este
es un mercado libre no reglado. Esto quiere decir que no existe un 6rgano de compensacién y liquidacién que
intermedie entre las partes y garantice el cumplimiento de las obligaciones convenidas por las mismas. Esto
tiene como consecuencia que cada operacion se cierre de manera particular entre las partes.

Otra caracteristica importante de este mercado es que estd en funcionamiento 24 horas al dia durante 5,5
dias a la semana, comenzando a operar los domingos por la tarde con la apertura del mercado en Australia y
finalizando los viernes con el cierre del mercado en Estados Unidos, concretamente en Nueva York.

En este mercado intervienen tanto inversores particulares como importantes organismos como los bancos
centrales. El principal activo que se negocia es el délar americano, puesto que esta divisa constituye el 60 % de
las reservas de los bancos centrales. Le sigue el euro con en torno a un 24 %.

El mercado de divisas cumple importantes funciones en cuanto a la situacién econémica mundial. Algunas
de ellas son: fijar los precios de cambio entre las distintas divisas, favorecer el intercambio de divisas entre los
diferentes paises o regular el comercio internacional.

Un ultimo punto a comenta sobre este mercado es la distincion entre mercado mayorista y minorista.

= Mercado mayorista: entre entidades financieras, empresas o instituciones.

= Mercado minorista: intercambio de billetes fisicos en casas de cambio o bancos, realizado por particu-
lares habitualmente para cubrir sus necesidades ante un viaje.

Algunos ejemplos de monedas que cotizan en este mercado son el délar estadounidense (USD), el euro (EUR),
la libra esterlina (GBP) o el yen japonés (JPY).

3.7 Optimizacion de carteras

En este trabajo se afrontara el problema de la optimizacién de carteras, encuadrado dentro del campo de
la Investigacion Operativa (disciplina Estadistica encargada de resolver problemas de planificacion de toma de
decisiones en base a la evaluacion y comparacion de distintas estrategias). Para ello, se expondran los princi-
pales modelos utilizados para realizar la seleccion de valores de una cartera de inversién y se comentaran sus
principales caracteristicas.

En primer lugar, cabe mencionar los componentes de un modelo de investigacion operativa: alternativas,
restricciones y funcién objetivo. Las alternativas del problema son lo que también se conoce como las varia-
bles desconocidas, que a su vez son los elementos con los que se construyen en forma de funciones matematicas
tanto las restricciones como la funcién objetivo del problema. La conjuncién de estos tres elementos consti-
tuye un modelo matematico, cuya solucién consiste en resolver un problema de optimizacioén, es decir, en la
maximizacién o minimizacién de la funcién objetivo satisfaciendo las restricciones del problema.

Algunos ejemplos de problemas conocidos que se resuelven utilizando este tipo de metodologias son los
problemas de asignacion y distribucién de recursos, problemas de inventarios, problemas de colas, problemas
de rutas o problemas de secuenciacién de actividades.

El problema de la optimizacién de carteras puede verse desde la perspectiva de dos objetivos: la maximi-
zacién de la rentabilidad (o ganancia esperada) y la minimizacion del riesgo. El planteamiento de un modelo con
cualquiera de estas dos funciones objetivo constituye lo que denominamos modelo basico y el planteamiento de
un modelo biobjetive que pretende cumplir ambos propositos de manera simultanea recibe el nombre de mo-
delo de Markowitz en honor a Harry Markowitz, quien lo formul6 a mediados del siglo XX. Ambos modelos
pueden incluir restricciones como limitaciones en las cantidades de inversién minima o maxima en un valor, o
restricciones de cardinalidad que limiten el niimero de valores con los que componer la cartera.

Las variables de decisién del problema de optimizacién que se plantea son las proporciones de capital que
se invierte en cada valor o activo j, denotadas como x; y siendo x = (21, ..., 2,) la cartera 6ptima construida.
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Las hipétesis basicas del problema son:
n
D v =1
j=1

z;>20,5=1,...,n

Siguiendo [53], el rendimiento de una cartera se define para un periodo de 7" dias como R(z) = >, z;R;,
donde R; es el rendimiento del activo j. El rendimiento esperado es:

r(z) = B(R(z)) = Y _ ajr;,
j=1

donde r; = E(R;) Y el riesgo:
T n
>

t=1 j=1

o*(x) = Var(R(z)) = BE(R(x) — r(x))* = (Rj(t) = 7))

Nl

También podria expresarse de forma cuadrética, que quizas sea mas simple:

o*(z) = Var(R(z)) = B(R(z) —r(z))* = > oymiz;,

ij=1

donde Oij = CO’U(RZ'RJ')

Un tercer concepto importante dentro del marco de este problema es el de ratio Sharpe [54], desarrollado
por el Premio N6bel William Sharpe de la Universidad de Stanford y que mide la relacion entre la rentabilidad y
la volatilidad de una inversion, comparandola con una realizada con un riesgo muy bajo o nulo (habitualmente
un fondo de inversién). El ratio Sharpe de una cartera x es:

donde 7q es el tipo interés del fondo de inversion sin riesgo tomado como referencia. En el caso de empresas
pertenecientes a un indice bursatil se toma como referencia un fondo sin riesgo de dicho indice, pero debido al
caracter de este trabajo, donde es posible construir carteras con activos pertenecientes a diversos mercados y al
caracter interactivo de la misma, el usuario podra elegir este valor, siendo 0 el valor por defecto.

Cabe destacar también que, a la hora de comparar diferentes posibilidades de inversion, aquella con un
ratio Sharpe mads alto proporciona una mayor rentabilidad para niveles iguales de riesgo, por lo que es habitual
decantarse por inversiones con un valor elevado de este indicador.

3.7.1 Modelo basico
Existen dos modelos basicos de optimizacion de carteras:

= Modelo de minimizacién del riesgo: busca minimizar el riesgo fijando una rentabilidad minima k. Se

formula como:
T n

minf(z) = o%(z) = %Z(Z z;(R;(t) — rj))*

t=1 j=1

0, de forma cuadratica:

minf(z) = o*(x) = z”: 0ijTiT 5,

1,j=1
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sujeto a:

= Modelo de maximizacion de la rentabilidad: busca maximizar la rentabilidad fijando un riesgo maximo
k. Se formula como:

mazf(z) =r(x) = er:vj
j=1

0, de forma cuadratica:
n

maz f(x) =r(x) = rz;,

j=1
sujeto a:
ij =1,
j=1
1 I
72w (Ry(t) =) <k,

3.7.2 Modelo de Markowitz

Harry Markowitz en [2] se planteé que un inversor debe considerar el retorno esperado de una inversion
como algo deseable y la varianza de los mismos como algo indeseable, por lo que planteé que este debe anticipar
dicha variabilidad implicando una concesién de riesgo. Por ello rechazé el paradigma habitual donde se conside-
raba que el inversor debe maximizar los rendimientos, proponiendo en contra realizar una diversificacion de la
inversion que permitiera combatir la variabilidad de los mercados. Desarrollé pues un modelo biobjetive donde
se busca maximizar la rentabilidad y minimizar el riesgo de manera simultanea, algo imposible de alcanzar. Es
por eso que la solucién de este modelo se plantea en términos de eficiencia, al no ser posible la obtencién de
una solucién éptima como tal. Se considera pues que una cartera es eficiente si, para un riesgo dado, obtiene
la méaxima rentabilidad posible y viceversa, si, para una rentabilidad dada, obtiene el menor riesgo posible. La
formulacién del modelo con el enfoque de las ponderaciones es la siguiente:

T n n
minf(e) = po(x) — @) = g SO w5 (Ri(0) = ) = S,
j=1

t=1 j=1

que, en forma cuadratica se expresaria como:

n n
minf(z) = po?(z) — r(z) = p Z TijTiTj — Z:rjrj,
j=1

ij=1

sujeto a:
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€5 > O,j = 1,...,n,

donde w es un parametro, 0 < p < oo que “regula” el énfasis puesto en cumplir cada uno de los dos objetivos
(el primer término de la formulacién hace referencia al riesgo y el segundo a la rentabilidad), de forma que un
valor grande de u centra el modelo en la minimizacion del riesgo y un valor pequefio en la maximizacion de la
rentabilidad.

El modelo tiene pues, infinitas soluciones, una para cada posible valor de u, son las carteras eficientes
descritas anteriormente, que con la notacién utilizada se pueden describir como:

r* = (2%, ..., 7)) tal que no existe otra cartera z’ tal que /() > r(z*) y alavez 0%(2') < o?(x*) con al
menos una desigualdad estricta.

Todas esas carteras son razonables e interesantes para el inversor, aunque no es posible que una sea a la
vez la que tiene menor riesgo y maxima rentabilidad. El conjunto de todas ellas recibe el nombre de frontera
eficiente y se representa como una curva riesgo — rendimiento en los ejes 0. X — 0Y respectivamente con los
puntos r(z*) y o%(z*). Un ejemplo se puede ver en la Figura 3.19.

ALTO RIESGO
ALTA RENTABILIDAD

Rentobildod

RIESGO MEDIO
RENTABILIDAD MEDIA

BAJO RIESGO
BaJA RENTABILIDAD

L
Cai

Riesgo

Figura 3.19: Representacion de la frontera eficiente. Tomado de [55].

Segun la teoria de carteras existe interés por 3 carteras, denominadas carteras notables:
= Maximo rendimiento: ; = 0
= Minimo riesgo: ;1 = co
= Maximo ratio Sharpe.

Una cuarta cartera que sera considerada de interés en este trabajo pese a no pertenecer al conjunto de carte-

ras eficientes es la cartera equiponderada, reparte el capital de manera equitativa entre todos los componentes
de la cartera.

El articulo original de Markowitz [42] y el capitulo 23 del libro [53] ofrecen una visién mas completa y
matematica de este modelo.

3.7.3 Modificaciones al modelo de Markowitz

Una vez presentados los principales aspectos del modelo se comentan las posibles modificaciones que se
le pueden afiadir a este:
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1. Como en cualquier problema de programacion lineal se pueden incluir restricciones, que en este caso
pueden ir referidas tanto a una inversion en particular 0 < x; < k;, como a la limitacién del nimero
de total de valores en los que invertir (restriccion de cardinalidad) # {i € {1,2,...,n} |z; # 0} < K.
También pueden incluir cotas inferiores y superiores de la inversién en cada valor, z; < Uy x; > L
respectivamente.

En este trabajo se contemplan todas las restricciones comentadas a excepcion de la que limita la inversion
en un valor en particular.

2. En lugar de utilizar la media como estimacién del rendimiento esperado, puede resultar mds interesan-
te ponderar, ya que es l6gico pensar que las observaciones mas lejanas tendran una menor influencia
en lo que ocurrird en el futuro. Para ello [53] propone estimar el rendimiento utilizando correccién de
estimadores, con la féormula siguiente:

T _
_ > PR ()
ZtT:1 prt

donde p es un parametro denominado factor de descuento que va entre 0 y 1 de manera que cuanto mas
se acerque a 1, mas peso tendran las observaciones de los periodos recientes.

T

Esta modificacién también sera considerada en este trabajo.

3. También se puede plantear el riesgo como la desviacién media absoluta respecto del rendimiento del modo
siguiente:
2

T n
o? = BIR —r(@)] = 7 3 |3 s (Ry0) ~ )

t=1 |j=1

Esta modificacion ne se incluye en este trabajo.

3.7.4 Riesgo especifico y riesgo sistematico

El riesgo de una cartera puede descomponerse en dos componentes:

= Riesgo sistematico: corresponde al riesgo del mercado. Es un riesgo que siempre esta ahi y que, por
tanto, no puede reducirse mediante la diversificacién de la inversion. En el caso de los indices bursatiles
la forma habitual de medirlo es con el riesgo del valor del propio indice.

= Riesgo especifico: es propio de los valores que componen la cartera de inversion y, por tanto, puede
reducirse mediante la diversificacién del capital. Depende de las fluctuaciones de cada activo indepen-
dientemente del contexto de mercado en el que se encuentran. Es el riesgo que interesa analizar.

En esta parte del trabajo, tinicamente se permitira trabajar con carteras pertenecientes a un mismo indice
bursatil, ya que descomponer el riesgo de esta manera permite estudiar la relacion entre dichos elementos.

Para poder llevar a cabo esta descomposicién, es necesario calcular la regresion lineal simple de los
retornos (rendimientos) de una cartera frente a los del indice deseado [56], ya que el coeficiente 5 de la regresion
informa de c6mo varia el rendimiento de la cartera al aumentar en 1 el valor del indice. El rendimiento de un
valor expresado en estos términos queda como:

Rj = o + BjRy + e,
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donde R; es el rendimiento del activo, 1?), la rentabilidad del mercado en funcién del indice, 3; el parametro
que mide los cambios en ?; en funcion de 12y, o; una constante (ordenada en el origen) y ¢; el error residual.
La pendiente de la recta de regresion obtenida viene determinada por el 3 obtenido, por lo que mide la sensibi-
lidad del rendimiento del titulo o cartera al rendimiento del indice y puede considerarse un indicador del riesgo
sistematico. Permite distinguir entre tres tipos de titulos o carteras:

1. Titulos neutros (5 = 1): el titulo o cartera tiende a fluctuar en sintonia con el mercado.
2. Titulos agresivos (5 > 1): el titulo o cartera tiende a fluctuar mas que el mercado.

3. Titulos defensivos (6 < 1): el titulo o cartera tiende a fluctuar menos que el mercado.

Ractive Ractivo Ractivo
r 3 r 3 F 3

+10% =15 B=05
0 B=1 b +5%

+10% ' +10%

RMercado RMercado RMer:ado

Figura 3.20: Variaciones de los titulos o carteras en funcién de 5. Tomado de [56].

Finalmente podemos expresar el riesgo como:
2 2 2 2
O'] = /8] oM + 0'6]. y

donde 0% es el riesgo del titulo o cartera, o3, la varianza del mercado y o, la varianza del propio titulo o cartera,
En la aplicacién de este trabajo habra una seccién dedicada al estudio del riesgo.

3.7.5 Simulacion de carteras con método de Montecarlo

El método de Montecarlo [57] es un método estadistico numérico utilizado para resolver problemas ma-
tematicos complejos mediante la generacién de variables aleatorias. Recibe ese nombre en referencia al casino
de dicha ciudad, ya que la ruleta se trata de un generador simple de niimeros aleatorios.

Los estudios llevados a cabo con este tipo de simulaciones se vieron impulsados enormemente con el
desarrollo de los ordenadores y son hoy en dia la base para la resolucién aproximada de multiples problemas,
utilizados en campos como la fisica o la ingenieria.

En cuanto a la obtencion de carteras, en este trabajo se utiliza el método de Montecarlo para obtener de
manera aproximada la frontera eficiente comentada en 3.7.2. Para ello se llevan a cabo los siguientes pasos:

1. Se divide inicialmente el capital entre todos los activos considerados en la cartera, un nimero grande de
veces.

2. Obtener el riesgo y el rendimiento de cada una de las carteras obtenidas mediante el reparto aleatorio del
capital.

3. Representacion riesgo — rendimiento en los ejes 0X — 0Y de todas las carteras obtenidas mediante
un grafico de nube de puntos o scatter plot. El color lo indica el ratio Sharpe de cada una de las carteras
obtenidas.
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La frontera eficiente seria pues, la envolvente convexa de la nube de puntos representada.Para que la
simulacion de un resultado que verdaderamente aproxime a la realidad ha de utilizarse un nimero grande de
carteras, con el fin de representar todos los escenarios posibles, ya que la random-walk hypothesis [18] indica
que los rendimientos de una inversion son impredecibles y aleatorios.
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Figura 3.21: Ejemplo de obtencién de la frontera eficiente con simulacién por método de Montecarlo. Tomado
de [58].

En la aplicacién de este trabajo habra una seccion dedicada a la obtencién de carteras con simulacion por
método de Montecarlo.

3.8 Prediccion de valores

La prediccién del precio de los valores es un problema que lleva mucho tiempo tratandose de diversas
maneras. Los enfoques principales siempre han sido mediante la realizacién de analisis fundamental y de andlisis
técnico, junto al estudio de los indicadores que estos proporcionan.

El desarrollo de las matemaéticas, la algoritmia y el incremento de la capacidad computacional ha ido
dirigiendo este problema hacia un enfoque cada vez mas basado en el uso de tecnologias complejas y novedosas
como las relacionadas con la inteligencia artificial.

El estudio realizado durante muchos afios por multitud de autores ha llevado a concluir que el mercado es
es no lineal, incierto, estocastico y no estacionario. Esto ha llevado a tomar por véalidas dos importantes hipotesis
[18] que pretenden ser puestas en jaque por los nuevos modelos de prediccién de valores:

» The random walk hypothesis (RWH): el precio de los valores es fundamentalmente estocastico. Esto
quiere decir que cualquier intento de predecir los precios resulta intitil, debido a la gran aleatoriedad
intrinseca del problema y al movimiento impredecible de los precios. La consecuencia de esta hipotesis
es, por tanto, que no se pueden utilizar valores pasados para predecir valores futuros.

= The efficient market hyphotesis (EMH): se basa en la premisa de que el mercado es informativamente
eficiente, lo que quiere decir que el mercado es eficiente a la hora de establecer el precio correcto de un
valor y este recoge toda la informacion posible sobre el mismo. L.a consecuencia de esta hipotesis es que
los valores siempre tienen un precio justo y, por tanto, no es posible batir al mercado comprando valores
infravalorados o vendiendo valores sobrevalorados.
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En las siguientes secciones de este trabajo se mostraran y explicaran algunos de los intentos realizados en
los ultimos tiempos para afrontar el problema de la prediccion de datos de valores de los distintos mercados. A
su vez, se explicaran los modelos implementados en la aplicaciéon web construida como objeto de este trabajo.

3.8.1 Estado del arte

Las contribuciones realizadas hasta la fecha en cuanto a la prediccién de valores, se basa en cuatro cate-
gorias principales [19]:

= Enfoque estadistico.

= Reconocimiento de patrones.
= Aprendizaje automatico .

= Anadlisis de sentimientos.

Un breve resumen de la taxonomia de esta clasificacién puede verse en la Figura 3.22.
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prediction
Techniques
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Statistical pattarn Machine Sentiment Wvbrid
Recognition Leaming Analysis /
\ [ ; \
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| ARIMA | | R y P
RIM ‘ ESN ggression Matching Pl Supervised Unsupervised

Figura 3.22: Taxonomia de las principales técnicas de prediccién de valores. Tomado de [19].

Las primeras aproximaciones al problema se llevaron a cabo desde el punto de vista de la Estadistica.
Este enfoque parte de la asuncion de que el mercado es lineal, estacionario y normal (cuestiones comtinmen-
te asumidas en la Estadistica). Las variables de entrada en este caso son series temporales y los modelos de
analisis mas utilizados son los univariantes: modelos ARMA (Auto-Regressive Moving Average) y ARIMA
(Auto-Regressive Integrated Moving Average). Otros modelos como el GARCH (Generalized Auto-Regressive
Conditional Heteroskedastic) y el STAR (Smooth Transition Average) también son empleados.

Los modelos principales tienen una parte autorregresiva (AR) que trata de explicar la media de las series
temporales de los mercados y una parte de media mévil (MA) que trata de capturar los cambios en el mercado.
Sin embargo, algo que estos modelos no tienen en cuenta es el fenémeno conocido como agrupamiento de la
volatilidad (volatility clustering) que se reiere a que los grandes cambios en el mercado (sean del signo que sean)
tienden a ir seguidos de grandes cambios y los pequefios cambios tienden a ir seguidos de pequefios cambios.
Los modelos ARIMA surgen en este contexto como una mejora natural de los modelos ARMA, permitiendo
convertir series no estacionarias en estacionarias (una serie es estacionaria cuando su media y varianza son
constantes en el tiempo).

Otro modelos utilizado es el ESM (Exponential Smoothing Model) que suaviza la serie temporal utilizando
una funcion de ventana exponencial y que ha dado buenos resultados en muiltiples estudios.
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Dentro de los modelos multivariantes caben destacar los LDA (Linear Discriminant Analysis), los QDA
(Quadratic Discriminant Analysis) y los modelos de regresion.

Otra aproximacion que se ha tratado de llevar a cabo para la prediccién de valores es el uso de algoritmos de
reconocimiento de patrones. Este término resulta equivalente al de aprendizaje automatico (machine learning )
aunque en la prediccion de valores de mercados se utilizan de manera diferente. El reconocimiento de patrones
se utiliza para identificar patrones y tendencias en los datos y acostumbran a estar formados por secuencias
recurrentes que pueden observarse en graficos como los de velas y ser tomadas como sefiales de compra o
venta.

Muy ligado al anélisis grafico, algunos importantes métodos utilizados son el PIP (Perceptually Impor-
tant Points) relacionado con la reduccion de la dimensionalidad de la serie temporal, el DTW (Dynamic Time
Warping)el template matching y el flag pattern, estos dos ultimos en ocasiones combinados con otro tipo de
algoritmos como los algoritmos genéticos.

En lo relativo a los métodos de aprendizaje automatico hay que hablar de dos categorias: el aprendizaje
supervisado y el aprendizaje no supervisado. El primero de ellos utiliza entradas etiquetadas para, tras la rea-
lizacién del proceso de entrenamiento, predecir un valor futuro, mientras que el segundo utiliza entradas sin
etiquetar con el objetivo de encontrar relaciones o agrupaciones en los datos.

Dentro de los métodos supervisados, se han utilizado todo tipo de algoritmos para tratar la prediccion de
valores. Las SVM (Support Vector Machines) y los arboles de decisién fueron algunos de los primeros en ser
empleados con ese fin, aunque otros como el algoritmo de los K vecinos mas préximos (K-nearest neighbors), el
de Naive Bayes o laregresién logistica también se han explorado (aunque en menor medida) en algunos estudios.
Otros métodos como los ensembles (métodos que entrenan varios algoritmos de aprendizaje y posteriormente
combinan sus resultados) también han gozado de popularidad. Ejemplos de estos son los arboles aleatorios
(random forest), el algoritmo AdaBoost o el Kernek Factory.

Sin embargo, los métodos que mds han destacado en los dltimos tiempos son los que emplean el algorit-
mo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) y los basados en redes neuronales. Dentro de estos ultimos se ha
utilizado una gran variedad de técnicas como son las redes neuronales artificiales (ANN) o las basadas en deep
learning . Las redes neuronales recurrentes son el enfoque principal dentro de este grupo de técnicas debido
a sus caracteristicas que le permiten modelar la variable tiempo. Los principales modelos de redes recurrentes
son las redes simples (RNN), las LSTM (Long Short Term Memory) y las GRU (Gated Recurrent Units) son
a dia de hoy muy ampliamente estudiados, con multitud de variantes que pretenden mejorarlos. Otras técnicas
de deep learning muy utilizadas son las CNN (Convolutional Neural Networks) cuyas principales aplicaciones
estan relacionadas con el reconocimiento de iméagenes y de textos, las DBN (Deep Belief Networks) o las RBM
(Restricted Boltzmann Machines); aunque practicamente cualquier tipo de construccion de redes neuronales
existente se ha adaptado para su utilizacion en la prediccion de valores, debido al enorme interés del tema.

En cuanto a los métodos no supervisados cabe destacar la utilizacién del algoritmo de las K-medias,
en ocasiones combinado con algoritmos de reduccién de dimensionalidad como el andlisis de componentes
principales (PCA). Otros algoritmos de clustering (construccién de agrupaciones) como el HAC (Hierachical
Agglomerative Clustering) o el HRK (Hierachical Reverse K-means) también han sido explorados. También
hay que mencionar el uso de métodos basados en reglas como el AprioriAll.

Posteriormente, con el objetivo de incluir componentes del andlisis fundamental en los métodos de pre-
diccién de valores basados en el uso de computadoras, surgio lo que se conoce como sentiment analysis. Estos
métodos tratan de recoger la variabilidad asociada al comportamiento de los inversores como reaccién ante las
diferentes noticias que surjan relacionadas con el mercado, tanto a través de los medios tradicionales como de
las redes sociales. Los algoritmos utilizados en este enfoque sirven de apoyo a los modelos de aprendizaje au-
tomatico antes comentados, introduciendo en estos nuevas variables que tratan de identificar el sentimiento y
comportamiento de los inversores. Algunos de los algoritmos de procesamiento de texto utilizados para estos
fines son el algoritmo BoW (Bag of Words) o el Word2vec, habitualmente empleado para analizar la polaridad
de sentimientos ante el mercado (dividiendo entre favorables y no favorables al mismo).
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Finalmente, enfoques modernos estan empleando lo que se conoce como enfoque hibridoe, que consiste
en la combinacion de distintos modelos de los comentados con el fin de mejorar los resultados obtenidos de
cara a la prediccion.

3.8.2 Modelos

En las siguientes secciones se presentaran los modelos empleados en el presente trabajo para tratar el
problema de la prediccién de valores, pero antes conviene definir qué es lo que se entiende por modelo en
el contexto en el que nos encontramos. Un modelo es la definicion de la relacion entre las variables de un
problema y la respuesta. Se puede entender como un conjunto de reglas que, para un determinado conjunto de
caracteristicas, determina la correspondiente salida. El término de modelo esta referido a una representacion
abstracta, que puede ser de caracter conceptual, grafico o visual, pero siempre tiene la finalidad de obtener un
resultado a partir de unos datos de entrada, sea cual sea el contexto en el que se esté trabajando.

Dentro de los modelos de inteligencia artificial, se distinguen dos tipos [59]:

= Modelos de clasificacién: la salida del modelo es una clase (categoria), obtenida de entre un niimero
limitado de las mismas. Un ejemplo de problema de clasificacion puede ser determinar si el animal que
aparece en una imagen es un perro o un gato. Una variante de estos modelos son los que utilizan probabi-
lidades en la salida. El enfoque habitual en estos casos es determinar como salida la clase que se presente
con una probabilidad maés alta.

= Modelos de regresion: la salida del modelo es un valor numérico obtenido de un conjunto infinito de
posibles resultados. Un ejemplo de problema de regresion puede ser determinar el precio de una vivienda
a partir de unos datos.

Aunque hay algoritmos especificos para un tipo de problema u otro, la gran mayoria de técnicas como las
SVM, la regresion logistica, los arboles de decision o las redes neuronales (en todas sus variante, incluidas las
de deep learning ) funcionan en ambos tipos de problema.

Los modelos construidos en este trabajo seran todos modelos de regresion.

3.8.3 Metodologia experimental

La metodologia experimental consiste en un conjunto de procedimientos destinados a evaluar los modelos
utilizados en la resolucién de un problema. Habitualmente este conjunto de técnicas tienen la finalidad de medir
la tasa de error, lo cual se lleva a cabo mediante tests de hipétesis (en este contexto entendemos que la hipotesis
es el modelo generado) realizados sobre los datos.

La metodologia habitual utilizada para evaluar correctamente un modelo generado en un problema consiste
en la division en 2 o 3 del conjunto de datos:

= Conjunto de entrenamiento (T): subconjunto de los datos con el que se crea la hipétesis.

= Conjunto de validacién (V): subconjunto de los datos con el que se ajustan diversos parametros del
modelo.

= Conjunto de prueba (P): subconjunto de los datos con el que se calcula la tasa de error.

En ocasiones el conjunto de validacion se omite y inicamente se utilizan los subconjuntos de entrenamiento y
prueba, enfoque que se utilizara en este trabajo por simplicidad.

Los 3 (o 2) subconjuntos han de ser seleccionados de manera aleatoria, de forma que los elementos de P
no se utilicen en T ni V. A su vez, es conveniente que estos conjuntos sean lo mds grandes posibles. Una vez
evaluado el modelo, el conjunto de datos al completo puede utilizarse para crear el modelo. Separar parte
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de los datos para evaluar el modelo se dice que da lugar a una estimacion optimista, es decir, la tasa de error
obtenida tiene un valor superior al error verdadero que estima. Esto es asi debido a que la tasa de error se obtiene
con el subconjunto T y a que la tasa de error disminuye al aumentar el tamafio del conjunto de datos sobre el
que se calcula.

Existen dos formas principales de realizar la division del conjunto de datos:

= Hold out: consiste en dividir el conjunto de datos en T y P de manera aleatoria, de forma que el conjunto
de entrenamiento sea de tamafio mayor, habitualmente con una proporcién de, al menos, el 60 % de los
datos. Tiene el inconveniente, sobre todo en problemas de clasificacion, de que las muestras de alguno de
los dos subconjuntos pueden no ser representativas (por ejemplo, alguna clase podria no estar presente).
Para solucionar esto es habitual utilizar estratificacion en ese tipo de problemas, asegurando asi una dis-
tribucion aproximadamente igual de las clases en los subconjuntos. Es posible repetir el proceso k veces
realizando lo que se conoce como hold out repetido, obteniendo la tasa de error como el promedio de las
tasas obtenidas en cada experimento base (cada una de las realizaciones del hold out). Debido a que el
intento de mejorar mediante la repeticion del experimento tiene la consecuencia del solapamiento entre
los conjuntos utilizados y, por tanto, la ruptura de la independencia entre los mismos, se propone un nuevo
método: la validacion cruzada.

» Validacién cruzada: el modo de proceder en este método consiste en la divisién inicial del conjunto de
datos en k subconjuntos de igual tamafio (de manera aproximada). Posteriormente, se utilizan todos los
subconjuntos creados menos uno como conjunto de entrenamiento, quedando el restante como conjunto
de prueba. Este proceso se repite k veces obteniéndose & tasas de error, que permiten estimar el error
verdadero promediandolas. Al igual que el hold out tiene variante estratificada y puede realizarse de
manera repetida, que tiene el efecto de reducir la variabilidad a costa de aumentar el coste.

En este trabajo se utilizara hold out adaptado a series temporales: se separara el porcentaje elegido de datos de la
serie temporal, pero no de manera aleatoria, sino que se mantendra el orden de las observaciones. El porcentaje
de divisién de los datos sera elegido por el usuario de manera interactiva. Esta eleccion se debe a la complejidad
y alto coste que conlleva utilizar validacién cruzada en algunos de los modelos que se incluiran, como es el caso
de aquellos basados en redes neuronales.

Evaluacion de modelos

Se utilizaran distintas métricas para evaluar los modelos construidos en este trabajo y poder ver la calidad
de los mismos y comparar unos con otros sobre un mismo conjunto de datos.

Siendo A; el valor observado, F} el valor predicho, M la media y n n el nimero de muestras, definimos
las métricas empleadas:

= RMSE (Root of Mean Squared Error): raiz del error cuadratico medio, indica como de ajustados estan
los datos al modelo.

n

%Z(At — I})?

t=1

s MSE (Mean Squared Error): error cuadratico medio, momento de segundo orden del error. Incorpora
tanto la varianza como el sesgo y da una idea del error general que comete un modelo a la hora de hacer
predicciones. Sus unidades estan elevadas al cuadrado.

1 n
- E (A — F)?
n

t=1
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ME (Mean Error): error medio, indica que el modelo sobreestima si su valor es negativo y que subestima
si es positivo.
1 n
2 (A F)
n
t=1
MAE (Mean Absolute Error): da una medida de la diferencia media entre los valores reales y los predi-

chos por el modelo.
1 n
~> A - F|
n
t=1

MEDAE (Median Absolute Error):
median(| Ay — F|)

R2 (R squared): desviacion media de los puntos del conjunto de datos con respecto de la media. Da una
idea de como de bien se ajusta el modelo a los datos: cuanto mas cercano sea su valor a 1, mejor es el
ajuste.
A, — F)?
Do (A - Fy)
-1

>ico (Ar — M)?
Aunque parezca antinatural, el R? puede ser negativo, lo que se entiende como si fuera 0, indicando una
falta total de ajuste en el modelo.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): da una medida del accuracy como porcentaje.

1 n

x 100

At — Ft
Ay

Varianza explicada: ratio entre la varianza del error y la varianza real de los datos. Mide como de bien
ajusta el modelo las variaciones en los datos.

B Var(A; — F)

1
Var(A)

La evaluacién de los distintos modelos implementados se realizara con Python, utilizando diversas funciones
contenidas en la libreria sklearn 7.2.5 dentro del paquete metrics.

3.8.4 Variables

Las variables que se tendran en consideracion en las distintas secciones de la web seran aquellas propor-

cionadas por la API de Yahoo Finance 4. Aquellas derivadas de la obtencién de los distintos indicadores técnicos
explicados en 3.2.2 seran utilizadas en la seccion donde se podran analizar los activos de manera descriptiva.

Las variables extraidas de Yahoo Finance son:
Precio de apertura.

Precio de cierre.

Precio maximo.

Precio minimo.

Volumen.
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= Precio de cierre ajustado.

El precio que se va a utilizar a lo largo de este trabajo de manera central es el precio de cierre ajustado
(Adjusted closing price) [60], que se diferencia del precio de cierre convencional en que el valor se modifica
levemente teniendo en cuenta cualquier cosa que pueda afectar el precio de los valores después del cierre del
mercado. Esta serd la variable a predecir en todos los modelos que se propondran y la tinica que se utilizara
en su construccion a excepcién del caso del modelo 3.8.6 y los modelos de redes recurrentes 3.8.11, 3.8.12 y
3.8.13, que permitiran la inclusion del resto de variables.

3.8.5 Preparacion de datos de series temporales para regresion

De cara a poder utilizar algunos de los algoritmos de machine learning propuestos en este trabajo, que
originalmente no estaban pensados para trabajar con series temporales, se necesitara realizar un pequefio pro-
cesamiento previo en los datos consistente en transformar la serie temporal en un problema de aprendizaje
supervisado ([61]). Este procesamiento debe hacerse ya que las series temporales no tienen como tal una salida,
es decir, no tenemos una variable o conjunto de variables de entrada y una variable respuesta. El proceso tiene
como resultado una transformacion en los datos que se muestra en el siguiente ejemplo, donde de una serie
temporal definida como X = [10, 20, 30, 40, 50] se pasa a:

X |y

> |10
10 | 20
20 | 30
30 | 40
40 | 50
50 | ?

Cuadro 3.1: Ejemplo de serie temporal convertida a problema de aprendizaje supervisado.

Lo que se ha hecho es utilizar el paso (step) previo para predecir el valor en el paso siguiente. Este método,
conocido como ventana deslizante, recibe su nombre del hecho de que la ventana de entradas y salidas esperadas
se desplaza hacia adelante en el tiempo para crear nuevas “muestras”. Tiene como resultado un nuevo conjunto
de datos donde cada variable tiene dos columnas y donde las filas primera y ultima no pueden utilizarse para
entrenar el modelo.

3.8.6 Modelo ARIMA

Dentro del enfoque estadistico de prediccion de valores los principales modelos a considerar son los mo-
delos ARIMA, procedentes de la parte estadistica conocida como Andlisis de series temporales y encuadrados
dentro de lo que se conoce como la metodologia de Box-Jenkins [62].

Los modelos ARIMA permiten describir un valor como una funcién lineal de los datos anteriores y de
errores debidos al azar. Ademas, puede incluir un componente ciclico o estacional. Para pode aplicar su meto-
dologia, Box y Jenkins recomiendan como minimo 50 observaciones en la serie temporal.

ARIMA es un acrénimo que proviene de Autorregresive y de Integrated Moving Average y que describe
los aspectos clave que componen el modelo. Una breve descripcion de estos términos podria ser:

= AR: Autorregresion, modelo que utiliza relaciones de dependencia entre observaciones con sus observa-
ciones pasadas (conocidas como retardos).
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= I: uso de diferenciacién (construccién de una nueva serie temporal suponiendo que la tendencia en un
instante es muy préxima a la tendencia en el instante anterior) para transformar la serie y hacerla estacio-
naria, es decir, para eliminar su componente de tendencia (componente que modela el comportamiento
de la serie a largo plazo). La operacion de diferenciacién se describe del siguiente modo:

Yt = Tt — Tg—1
Y puede realizarse en repetidas ocasiones, dando lugar a diferenciaciones de orden 1, 2, etc.

= MA: Media mévil, modelo que utiliza relaciones de dependencia entre las observaciones y el error residual
modelados como medias moviles sobre los retardos.

Cada uno de los componentes del modelo se describe mediante un pardmetro, y se distinguen a su vez dos partes:
regular y estacional. Los primeros 3 términos identifican la parte regular (modela la dependencia entre observa-
ciones consecutivas) y los restantes describen la parte estacional (modela la variacién periédica y predecible de
la serie con un periodo inferior o igual al de un afio). Un modelo ARIMA pues, queda descrito de la siguiente
forma:

ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s

= p: nimero de retardos del modelo en su parte regular.

= d: grado de diferenciacién de la parte regular (niimero de veces que se realiza la operacion de diferencia-
cion sobre este componente del modelo).

= (: tamafio de la ventana temporal de la media mévil de la parte regular, conocido como orden de media
movil.

= P: ntimero de retardos del modelo en su parte estacional.
= D: grado de diferenciacion de la parte estacional.

= Q: orden de media movil de la parte estacional.

= s: longitud del periodo de la estacionalidad.

Con estos elementos se construye un modelo de regresion lineal, donde los parametros descritos pueden tomar
el valor 0 indicando la no utilizacion de dicho parametro, lo que da lugar a otros tipos de modelos como los
AR(p), MA(q) o ARMA(p, q).

La escritura matemética del modelo es:

p q
Yi=—(Vi=Yi) +do+ > iV Vi — Y bie i+ e
=1 =1

Donde d corresponde al orden de diferenciacion, ¢ denota los pardmetros de la parte autorregresiva del modelo,
0 los parametros de la parte de media movil y € es el término del error. A su vez, se tiene que tener en cuenta
que VY, =Y, — V1.

Hay diversos procedimientos para determinar los valores adecuados de los pardmetros a la hora de modelar
una serie temporal, siendo los principales los que implican analizar graficos como los periodogramas y los
correlogramas, que representan la aportacion a la varianza total de las componentes estacionales de la serie y
las correlaciones de una observacién con las observaciones anteriores respectivamente.

En este trabajo, el ajuste de modelos ARIMA para la prediccion de series temporales de valores se realizara
con Python utilizando la funcién ARIMA del paquete statsmodels 7.2.5. Los pardmetros que se podran ajustar
de manera interactiva en la web son los 7 parametros que describen el modelo ARIMA (p, d, q, P, D, Q, s), el
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porcentaje de datos utilizados para entrenamiento y para evaluacion del modelo construido y el tamafio de la
ventana temporal utilizada en el modelo.

En este modelo se permitirad incluir la totalidad de las variables descritas en 3.8.4 y utilizar todas las
métricas descritas en 3.8.3.

3.8.7 Modelo Support Vector Regressor

El primer modelo de aprendizaje automdtico que presentamos en este trabajo es el modelo Support Vector
Regressor (SVR). Este modelo, constituye una variante del conocido modelo Support Vector Machines (SVM),
habitualmente utilizado en problemas de clasificacién, pero debidamente adaptado para su utilizacién en pro-
blemas de regresion como el que aqui se aborda.

La idea basica del algoritmo SVM es representar los puntos de la muestra de datos del problema en el
espacio, llevando a cabo posteriormente una separacion entre las clases mediante un hiperplano separante que
divide la regién espacial en secciones lo mas grandes posible. Este hiperplano se define como un subespacio
afin plano de dimensién p — 1, lo que se traduce en que en un subespacio plano sera una linea y en un subespacio
de dimensién p = 3 sera un plano bidimensional. Las observaciones de cada clase que se encuentran a menor
distancia del hiperplano dan forma a lo que se conoce como vectores soporte, que son los vectores paralelos al
hiperplano separante que pasan por dichos puntos.

El algoritmo SVM puede emplearse en problemas de alta dimensionalidad, construyéndose no un tinico
hiperplano, sino un conjunto de hiperplanos. A la variable predictora se le llama atributo y los atributos utilizados
para definir el hiperplano se denominan caracteristicas. La eleccién de la representacion mas adecuada del
universo estudiado se lleva a cabo mediante un proceso llamado seleccién de caracteristicas, que da como
resultado una representacion conocida como espacio de caracteristicas.

Este tipo de algoritmos estan relacionados con los de redes neuronales, ya que, al igual que estas, hacen
uso de una funcién nicleo conocida como kernel, que sirve para realizar la separacion en clases cuando estas no
son linealmente separables. Estas funciones nticleo lo que hacen es “inventar” una nueva dimension que permite
llevar a cabo la separacion (ver Figura 3.23).

e o
o ° a | = Declsian surface
“ e " amg® o Ny
e . . Bagos '
oo E'E gm kernel P
o . -I EE 2 ! L Ty
'3-13- .I e l- o i
L ¥ m o |
aom O o a2 agaaPa "o
o a o = =] [ R [:":'_:I':rl = I:II-I GI:: r.-' L
o 0 " @ Y 0 ga % 0508
v - el . semaho
o® o 20 g 5y0, %2000
o o @O o el
. s

Figura 3.23: Ejemplo de separacién en clases con kernel. Tomado de [63].

El modo de proceder en los modelos SVR es analogo al de las SVM [64] puesto que se tratara de encontrar
un hiperplano separante del mismo modo que se hacia en estos modelos. Para ello se establecen dos “limites”
entre los cuales procede a realizarse la busqueda del plano separante entre todos los puntos situados a una
distancia +¢ o —e¢ (los limites mencionados) del plano buscado. El hiperplano elegido serd aquel que pase por
un mayor nimero de puntos, de forma que se minimice la norma 12 del vector de coeficientes del modelo,
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definida a su vez como:
n
X=X
k=1

Este margen se modela con un nuevo término denominado tolerancia, que hace referencia a “cuanto error
estamos dispuestos a asumir en nuestro modelo de regresion”. A su vez se tiene la restriccion de que |y; —w;z;| <
€. Lo podemos ver en 3.24.

wix; + &
WX
Wix;— &

Figura 3.24: Hiperplano separante SVR. Tomado de [64]

Otro parametro fundamental en los modelos SVM y SVR es el parametro de regularizaciéon C, que
establece un compromiso entre el error de entrenamiento y la complejidad del modelo.

= Un C bajo lleva a un modelo sencillo, con un mayor error de entrenamiento, con suavidad en la frontera
de decision.

= Un C alto por contra lleva a un modelo mas complejo, con poca suavidad en la frontera de decision y
mayor tendencia al sobre-ajuste.

Esto se puede ver claramente en la Figura 3.25.
Dentro de los kernels antes mencionados podemos encontrar multitud de variantes diferentes. Sin entrar
mas en detalle podemos decir que los principales son los siguientes:

= Lineal:
k(x;,x;) =< xj,25 >
= Polinémico:
k(i x;) = (v < 2t > +r)?
Donde d es el grado del polinomio.

= Gaussiano: o
=i ==l

202

)

k(zi, z;) = exp(

= Redes de base radial (RBF):
k(wi, 25) = exp(—ylle; — f|[?)
Donde ~ hace referencia a cuanta influencia tiene cada ejemplo de entrenamiento. Cuanto mayor sea -,
mas cercanos han de estar los ejemplos para verse afectados.
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C=0.001 C=0.01

C=100

Figura 3.25: Influencia del pardmetro C en los modelos SVM. Tomado de [63]

= Sigmoide:
k(xi, xj) = tanh(y < xj,mf > +r)

El método para transformar una serie temporal de forma que podamos utilizar el modelo SVR es el ex-
puesto en 3.8.5.

En este trabajo, el ajuste de SVR para la prediccion de series temporales de valores se realizard con Python
utilizando la funcién SVR del paquete sklearn 7.2.5. Los parametros que se podran ajustar de manera interactiva
en la web son el tipo de kernel a utilizar, el grado del kernel polinémico en caso de haber elegido este nticleo,
la forma de elegir el coeficiente v en los kernels no lineales, el valor del pardmetro de regularizacion C'y el uso
o no de una heuristica de regularizacién que en ocasiones tiene el efecto de reducir el tiempo de entrenamiento
cuando el nimero de iteraciones es elevado. En casos en los que usemos una tolerancia grande, no utilizar esta
heuristica sera mas rapido.

En este modelo se permitira incluir inicamente la variable del precio de cierre ajustado y utilizar todas las
métricas descritas en 3.8.3.

3.8.8 Modelo Random Forest

Uno de los modelos mas importantes dentro del aprendizaje automdtico por su versatilidad y eficiencia
es el modelo de Random Forest. Este tipo de modelo pertenece a la categoria de modelos de ensembles (ver
3.8.1) y constituye un tipo de modelo de bagging de arboles aleatorios. Los algoritmos de bagging (bootstrap
aggregating) utilizan algoritmos simples en paralelo, con el fin de aprovechar la independencia existente entre
estos para reducir el error (la varianza) y proporcionar una salida obtenida como el fruto de la “votacién” de
los distintos algoritmos empleados (en el caso de los problemas de clasificacién) o como el promedio (en los
problemas de regresion como el de este trabajo).

El algoritmo de Random Forest [65] introduce diversidad (aleatoriedad) utilizando muestreo con reempla-
zamiento en el conjunto de entrenamiento y muestreo sin reemplazamiento en el conjunto de atributos utilizado
para realizar la separacion en los nodos de los arboles de decisién y es uno de los mejores métodos de ensembles
que se puede construir al ser muy precisos y eficientes gracias a la paralelizacion.

El algoritmo procede creando un gran numero de arboles de decision (de ahi el nombre de bosque) y
promediando las salidas de todos ellos para dar la salida final del algoritmo. Tipicamente, la construccién de
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un arbol de decision incluye evaluar con alguna métrica cada variable en un nodo para elegir en base a qué
realizar la divisién en ese nodo. En los bosques aleatorios, reduciendo el conjunto de variables considerado en
cada punto de separacién, se fuerza a que cada arbol de decisién que compone el ensemble sea muy diferente.
Esto tiene como consecuencia que las predicciones son diferentes y los errores proporcionados por cada arbol
estan menos correlados, dando como resultado habitualmente un gran rendimiento.

De cara a utilizar el algoritmo Random Forest con series temporales, se realiza previamente el procesa-
miento descrito en 3.8.5 para las distintas variables incluidas en el modelo.

En este trabajo, el ajuste de Random Forest para la prediccion de series temporales de valores se realizara
con Python utilizando la funcién RandomForestRegressor del paquete sklearn 7.2.5. Los parametros que se
podran ajustar de manera interactiva en la web son el niimero de arboles de decisién que componen el bosque,
el nimero minimo de muestras que contendrd un nodo hoja, el nimero minimo de muestras necesario para
realizar una separacion, la funcién utilizada para evaluar una divisién en un nodo y el ntimero de variables a
considerar a la hora de hacer una separacion.

En este modelo se permitirad incluir la totalidad de las variables descritas en 3.8.4 y utilizar todas las
métricas descritas en 3.8.3.

3.8.9 Modelo XGBoost

Otro modelo de ensembles muy importante es el modelo XGBoost (eXtreme Gradient Boost), de gran
popularidad hoy en dia debido a su facilidad de implementacion y buenos resultados, siendo famoso por re-
sultar vencedor en un gran niimero de competiciones algoritmicas en plataformas como Kaggle. Es un tipo de
boosting [66], que, a diferencia del bagging de los arboles aleatorios, basan la construccién del ensemble en la
secuenciacion de algoritmos. Al igual que el modelo Random Forest combina arboles de decision, aunque en
este caso no son arboles aleatorios.

XGBoost procede generando multiples modelos “débiles” e introduciendo los resultados de un modelo
como entrada en el siguiente. Ajustando los pardmetros y buscando mejorar una funcién objetivo se consigue
generar un modelo final mas fuerte y con una mayor estabilidad en sus resultados. L.a forma de conseguir
esto es utilizando un algoritmo de optimizacion denominado descenso del gradiente [67], que, sin profundizar
matematicamente, podemos decir que estima los minimos locales de una funcién tinicamente utilizando salidas
numeéricas (no funciones).

Durante el proceso, cada modelo es comparado con el anterior de forma que, si obtiene mejores resultados
en la funcién de evaluacién utilizada, se toma dicho modelo como base para realizar modificaciones. Si, por
el contrario, proporciona unos resultados peores, se vuelve al modelo anterior y se modifican los parametros
de manera diferente. Los criterios de parada del algoritmo son los habituales: nimero méximo de iteraciones o
diferencia no significativa en el resultado de dos modelos consecutivos.

Otra caracteristica importante de este algoritmo es que puede optimizarse utilizando la GPU del sistema
para ejecutarlo, ya que las unidades grafica suelen explotar la paralelizacién de mejor manera que las CPUs.
Frente a otros modelos de ensembles de arboles, XGBoost presenta una importante diferencia: considera la po-
tencial pérdida de las divisiones realizadas para crear las ramas observando la distribucién de las caracteristicas
en todos los elementos de una hoja y utilizando esta informacién para reducir el espacio de biisqueda de posibles
divisiones de caracteristicas [68].

Nuevamente, para utilizar el algoritmo Random Forest con series temporales, se realiza previamente el
procesamiento descrito en 3.8.5 para las distintas variables incluidas en el modelo.

En este trabajo, el ajuste de XGBoost para la prediccion de series temporales de valores se realizard con
Python utilizando la funcién XGBRegressor del paquete xgboost 7.2.5. Los parametros que se podran ajustar
de manera interactiva en la web son el niimero de arboles utilizado y la politica de crecimiento de los arboles
(favorecer las separaciones en nodos cercanos al nodo base o favorecer las separaciones en los nodos con mayor
ratio de perdida).

En este modelo se permitira incluir inicamente la variable del precio de cierre ajustado y utilizar todas las
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meétricas descritas en 3.8.3.

3.8.10 Modelo MLP
Redes neuronales

Dentro de los modelos de inteligencia artificial, aquellos basados en redes neuronales ocupan un lugar
muy importante [69]. Partiendo de la idea de tratar de replicar el comportamiento del sistema nervioso humano,
estos modelos computacionales tuvieron un gran apogeo en las décadas de los 80’s y 90’s, con un reciente
repunte de popularidad con el crecimiento del deep learning . Esta idea de imitar el funcionamiento biol6gico
del cerebro humano, tiene sus inicios en el modelo de McCullot-Pitts, que se muestra en la Figura 3.26.

dendritas

Figura 3.26: Comparacion de la neurona humana con la neurona de McCullot-Pitts. Tomado de [69].

La neurona biolédgica recibe descargas eléctricas llamadas sefiales desde otra neurona y cuando recibe un
suficiente niumero de ellas, dispara su propia sefial en un proceso denominado sinapsis. Tienen un comporta-
miento simple, pero combinando un gran niimero de ellas se puede crear una red muy compleja.

Tras pasar por una época de pérdida de popularidad debido a la falta de potencia computacional para
continuar su desarrollo, en 1957 surgi6 el modelo de redes neuronales mas simple, el perceptrén simple, basado
en la idea original comentada anteriormente. En este modelo, las entradas son niimeros y la salida son dichos
nimeros ponderados por unos pesos, aunque previamente ha de pasar un filtro, que se conoce como funcién de
activacion. Esta funcion sirve para acotar los valores de modo analogo a como actiian las neuronas del cerebro,
donde solo se captan sefiales eléctrica comprendidas en un rango.

El funcionamiento basico de una neurona, el cual puede verse en la Figura 3.26 es el siguiente:

n
u = wo + E w; X T;
i=1

y=F(u+b)
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Donde « se denomina salida analogica e y es la salida digital (la que se busca) obtenida tras aplicar la funcién
de activacion y de incluir el término b que hace referencia al bias o umbral (threshold), término que hace
referencia al grado de inhibicién de la neurona y que ayuda a que el rango numérico de los valores se sittie en
torno al 0.

El entrenamiento de una red neuronal busca ajustar el conjunto de pesos w; y en él se utilizan diversas
funciones de activacion, siendo las principales las siguientes [70]:

= Identidad: no introduce ninguna transformacién.

F(u)=u
= Relu: rectificador lineal. Anula los valores negativos y deja los positivos tal y como entran.

0 si u<O
F(u) = max(0,u) =
u si u>0

» Sigmoide: transforma la entrada al intervalo (0, 1), donde devuelve un valor cercano a 1 para los valores
altos y un valor cercano a 0 para los valores bajos.

1

:714_6*61!’5:1’2’“‘

Fia(u)

= Tanh: tangente hiperbdlica. Transforma la entrada al intervalo (—1, 1), donde devuelve un valor cercano
a 1 para los valores altos y un valor proximo a —1 para los valores bajos.

B 2
Clte

F(u)

= Softmax: transforma las salidas en una distribucién de probabilidad, por lo que esté4 en el rango (0, 1).
Habitualmente se utiliza en la tltima capa de los problemas de clasificacién.

e

F (Zj ) = & )

Dz €7

= Softplus: version suavizada del rectificador lineal. Es derivable en todo su dominio, a diferencia del relu,
que presenta una discontinuidad en el origen.

F(u) =In(e" +1)

Otras funciones de activacién posibles sobre las que no se profundizara son softsign, selu, elu o exponen-
cial.

Para la obtencion de los pesos y el entrenamiento de la red se utiliza el algoritmo de retropropagacion del
error o backpropagation, propuesto en 1986 por Rumenhart en [71]. Este algoritmo consiste en un procedimiento
de calculo del gradiente donde los errores se propagan hacia atras desde la capa de salida, de forma que a cada
neurona le llega inicamente una fraccion del mismo proporcional a la contribucién de cada una de ellas a la
salida y actualizandose el valor de los pesos en consecuencia. Esto permite que, mediante un proceso iterativo,
las neuronas que forman parte de las distintas capas de la red vayan “aprendiendo” las caracteristicas del espacio
de entrada.

Frente a esta propagacién hacia atras esta la propagacién hacia delante, consistente en la obtencién de la
salida de la red de neuronas a partir de los pesos y los valores de entrada.
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Figura 3.27: Propagacion hacia delante y hacia atras. Tomado de [72].
MLP

Debido a las limitaciones del perceptron simple, tinicamente 1til en problemas linealmente separables,
se propuso un modelo consistente en la combinacién de un nimero grande de estas unidades, el perceptrén
multicapa (Multi Layer Perceptron). Mas alla de incrementar el niimero de neuronas frente al perceptrén simple,
esta nueva arquitectura incluye como novedad la aparicién de capas ocultas entre la entrada y la salida. En
un esquema de capas, la salida de una neurona es la entrada de la siguiente, distinguiéndose a su vez entre
arquitectura local o totalmente conectada. En caso de las primeras, la salida de una neurona de la capa ¢ es
entrada de un grupo (o unidad) de la capa ¢ + 1, mientras que en el segundo caso, la salida de cada neurona de la
capa ¢ es entrada de todas las neuronas de la capa ¢ + 1. Estas ultimas suelen se denominadas redes neuronales
artificiales (ANN) en la literatura.

Este nuevo planteamiento permite afrontar problemas mucho més complejos, donde la no linealidad no
supone un problema. Cuando el perceptron multicapa contiene mas de una capa oculta, podemos hablar de una
arquitectura de deep learning .

Un problema al que se enfrentan habitualmente las redes neuronales es el de 1a evanescencia del gradiente,
consistente en que los pesos de las neuronas de las capas profundas a penas se modifican debido a que el gradiente
que les llega es muy pequefio. Algunas de las arquitecturas que se comentaran posteriormente tienen entre sus
objetivos lidiar con este problema y el uso de funciones de activaciéon como el relu tratan de dar también una
solucién al mismo.

Nuevamente, para utilizar el algoritmo Multi Layer Perceptron con series temporales, se realiza previa-
mente el procesamiento descrito en 3.8.5 para las distintas variables incluidas en el modelo.

En este trabajo, el ajuste de MLP para la prediccion de series temporales de valores se realizara con Python
utilizando la arquitectura proporcionada por Keras 7.2.5 para la utilizacién de Tensorflow 7.2.5. Los pardmetros
que se podran ajustar de manera interactiva en la web son el niimero de capas ocultas (sera obligatorio afiadir al
menos una), junto con el niimero de neuronas que componen cada una de ellas y la correspondiente funcién de
activacion de dicho nivel, el tamafio de la ventana temporal utilizada por el modelo, el optimizador a utilizar, la
funcién de pérdida, el tamafio de los lotes, el niimero de época y el uso o no de dropout. Estos tltimos parametros
se describen de la siguiente manera:
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Input layer Hidden layers Output layer

Figura 3.28: Topologia de un perceptréon multicapa don dos capas ocultas. Tomado de [65].

= Optimizador: funciéon que optimiza los pardametros de la red neuronal (pesos, tasa de aprendizaje). Hay
multiples:

* SGD: Stochastic Gradient Descent. Utiliza el descenso del gradiente estocastico.

* RMSProp: mantiene tasas de aprendizaje por parametro que se adaptan en funcién de la media de
las magnitudes recientes de los gradientes para el peso. Esto hace que el algoritmo funcione bien en
problemas ruidosos.

» Adagrad: mantiene una tasa de aprendizaje por parametro que mejora el rendimiento en problemas
con gradientes dispersos.

» Adam: [73] extensién del SGD surgida en 2015 que combina las mejoras propuestas por los algorit-
mos RMSProp y Adagrad. En lugar de adaptar las tasas de aprendizaje de los parametros basandose
en el momento de primer orden (la media) como en RMSProp, Adam también hace uso de los mo-
mentos de segundo orden de los gradientes (la varianza no centrada). En concreto, el algoritmo
calcula una media mévil exponencial del gradiente y del gradiente al cuadrado, y controla las tasas
de descenso de estas medias méviles con los parametros 51 y (2. Estos parametros tienen un valor
inicial cercano a 1, que da lugar a un sesgo hacia 0, que se supera calculando primero las estima-
ciones sesgadas antes de calcular después las estimaciones corregidas por el sesgo. El optimizador
Adam habitualmente es considerado como la mejor opcién por su rapidez y bajos requerimientos
de memoria.

» Adadelta: método de descenso de gradiente estocastico que se basa en la tasa de aprendizaje adap-
tativa por dimension para resolver dos inconvenientes: el continuo descenso de las tasas de apren-
dizaje a lo largo del entrenamiento y la necesidad de una tasa de aprendizaje global seleccionada
manualmente.

» Adamax: variante del Adam basado en la norma infinito.

* Nadam: RMSProp con momentum.

* Ftrl: utiliza penalizacién 12, propia de la Regresion Ridge.
Una comparacion entre algunos de los distintos optimizadores comentados puede verse en la Figura
3.29.

» Funcion de pérdida: [74] Normalmente, con las redes neuronales, buscamos minimizar el error (funcién
objetivo utilizada en la evaluacion de una solucién candidata, es decir, un conjunto de pesos). Como tal,
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Figura 3.29: Comparacion de optimizadores en términos de coste. Tomado de [73].

la funcién objetivo suele denominarse funcién de coste o funcién de pérdida y el valor calculado por la
funcion de pérdida se denomina simplemente “pérdida”. Existen multitud de funciones de pérdida, las
consideradas en este trabajo, con el enfoque de regresion utilizado son:

* Mean squared error: se calcula como la media de las diferencias al cuadrado entre los valores
previstos y los reales

* Mean absolute error: se calcula como la media de la diferencia absoluta entre los valores reales y
los previstos.

= Tamaiio de los lotes: batch size es el niimero de muestras que pasan por la red neuronal de una sola vez,
es decir, el nimero de muestras que se procesan antes de actualizar el modelo. Su valor es un nimero
entre 1 y el nimero de muestras del conjunto de entrenamiento.

» Epocas: epochs niimero de pasadas que el algoritmo de aprendizaje automatico realiza sobre el conjunto
de datos de entrenamiento. Su valor es cualquier nimero igual o mayor que 1.

Como ejemplo de estos dos conceptos: supongamos que se tiene un conjunto de datos con 200 muestras y
se elige un tamafio de lotes de 5 y 1000 épocas. Esto indica que el conjunto de entrenamiento se dividird
en 40 porciones de 5 muestras cada una, por lo que el modelo se actualizara un total de 40 veces. Como
se realizan 1000 pasadas por el total del conjunto, el algoritmo trabajara con un total de 40000 lotes en
total.

= Dropout: [75] uso o no de dropout en el modelo, consistente en aplicar un método de “desactivacion”
aleatoria de neuronas en el proceso de entrenamiento, de forma que dicha neurona no se tenga en cuenta
ni en la obtencién de la salida ni en el backpropagation. Esto ayuda a prevenir el sobreajuste, ya que
las neuronas cercanas tienden a aprender patrones relacionados que pueden llegar a formar patrones muy
especificos con los datos de entrenamiento. El pardmetro de dropout en Keras hace referencia al porcentaje
de neuronas que se desactivan. Puede incluirse de manera diferente en las distintas capas de una red
neuronal, siendo mas habitual utilizar una probabilidad de permanencia mayor en las primeras capas. En
este trabajo se utilizara una tinica tasa para toda la red neuronal, por simplicidad.
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En este modelo se permitira incluir inicamente la variable del precio de cierre ajustado y utilizar todas las
métricas descritas en 3.8.3.

3.8.11 Modelo Simple RNN
Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes son un tipo de redes neuronales de deep learning que surgen del trabajo
realizado por David Rumelhart en [76] con la idea de proponer un nuevo modelo que incluyera conexiones de
una neurona consigo misma, directa o indirectamente. Esto aumenta enormemente las posibilidades de la red, ya
que al haber mas conexiones aumenta la capacidad de representacion y el uso de estructuras recurrentes permite
modelizar el uso de la variable tiempo. Este tipo de redes son muy populares hoy en dia y tienen aplicaciones
diversas que van desde la prediccién de series temporales de activos financieros como en este trabajo, hasta la
prediccidn de trayectorias en vehiculos auténomos, el procesamiento del lenguaje o la clasificacién de videos y
textos.

Anteriormente, en el perceptrén, vimos que las funciones de activacion de las redes inicamente actuaban
hacia delante, sin recordar valores previos. En el caso de las redes recurrentes [77] esto cambia y existen cone-
xiones hacia atras, de forma que una neurona recibe la entrada z; correspondiente a un momento de tiempo ¢ y
la salida del paso anterior ;1. Esto se conoce como desenrolle a través del tiempo y puede verse en la Figura
3.30.

tiempo

Ytia Yi2 Yi1 Yi

Xi3 Xi-2 X1 X4

Figura 3.30: Desenrolle a través del tiempo de una red recurrente. Tomado de [77].

Con esta idea es posible construir capas de neuronas donde cada unidad reciba las dos entradas comentadas
en cada instante de tiempo. Esto tiene la consecuencia de que cada neurona tiene dos conjuntos de parametros,
uno para la entrada de datos que recibe de la capa anterior y un segundo para la entrada que recibe del instante
t — 1. Por tanto, la neurona tiene dos conjuntos de pesos, W, y W, respectivamente, de forma que la salida
podria expresarse como:

ye = F(Wex! + Wyl +b)

Debido a que las redes recurrentes utilizan informacion de instantes anteriores, se dice que tienen “memo-
ria”. El elemento de las mismas encargado de conservar el estado de instantes anteriores recibe el nombre de
memory cell y es la clave de que estos modelos sean tan ttiles a la hora de tratar datos secuenciales como las
series de tiempo de este proyecto.

Existen multitud de posibilidades para crear redes recurrentes. Algunos ejemplos se pueden ver e la Figura
3.31.

Aligual que con el perceptron multicapa, para utilizar los distintos modelos de redes recurrentes con series
temporales, se realiza previamente el procesamiento descrito en 3.8.5 para las distintas variables incluidas en el
modelo.
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Figura 3.31: Estructuras de redes recurrentes. Tomado de [78].

En este trabajo, el ajuste de los modelos de redes recurrentes para la prediccion de series temporales de
valores se realizara con Python utilizando la arquitectura proporcionada por Keras 7.2.5 para la utilizacién de
Tensorflow 7.2.5. Los parametros que se podran ajustar de manera interactiva en la web son el niimero de capas
ocultas (sera obligatorio afiadir al menos una), junto con el nimero de neuronas que componen cada una de
ellas y la correspondiente funcién de activacién de dicho nivel, el tamafio de la ventana temporal utilizada por
el modelo, el optimizador a utilizar, la funcién de pérdida, el tamafio de los lotes, el nimero de época y el uso o
no de dropout. Existe una diferencia en el uso de este dltimo frente al del modelo MLP, donde ahora se incluye
de dos formas distintas:

1. Input dropout: aplicado a la conexién de entrada dentro de los nodos de la red.
2. Recurrent dropout: aplicado a la sefial de entrada recurrente de los nodos de la red.

Los modelos de redes recurrentes permitiran incluir la totalidad de las variables descritas en 3.8.4 y utilizar
todas las métricas descritas en 3.8.3.

Simple RNN

El modelo Simple RNN aplica las ideas de las redes recurrentes de manera basica. Mantiene la estructura
de las redes neuronales habituales donde hay una capa de entrada, una de salida y una o varias capas ocultas
con la diferencia de que cada capa tiene varias entradas del modo explicado en el apartado anterior. Unicamente
recuerda la salida del instante ¢ — 1 y el resto, a través del estado. En estos modelos, la retropropagacién se
utiliza de manera diferente, ya que se utiliza a través del tiempo con el desenrolle a través del tiempo.

3.8.12 Modelo LSTM

Las redes Long Short Term Memory [79] son una variante de las redes neuronales recurrentes capaces
de manejar dependencias a largo plazo y disefiado para manejar datos de secuencias temporales recogidos a
intervalos iguales, como los datos de transacciones periddicas de este trabajo. Esto lo consiguen mediante un
mecanismo de puerta (gate mechanism), una forma de permitir que la informacién fluya. Las puertas se compo-
nen de una capa de red neuronal sigmoidea y una operacién de multiplicacién puntual. Esto produce una salida
acotada entre 0 y 1 que indica cudnto debe dejarse pasar de cada componente. Una unidad LSTM tiene tres de
estas puertas. A su vez, la clave de estas redes es el estado de cada unidad (también llamadas células), que es
referido en la literatura como una especie de “cinta transportadora”, que permite recordar entradas anteriores,
aunque estas estén alejadas en el tiempo. Esto tltimo se ve en la linea superior de la Figura 3.32.

Los vectores h; y ¢; son los encargados de guardar el estado, a corto plazo en el primer caso y a corto y
largo plazo en el segundo. ¢;—; pasa en primer lugar por una forget gate, donde pierde parte de los datos que
tenia guardados para incluir luego nueva informacion en una input gate. El resultado de ¢; no sufre ninguna
transformacién. h; convierte el estado de corto plazo aplicando la funciéon tangente hiperbdlica.

Tanto la entrada x; como el vector h;_; se conectan con 4 capas diferentes:

1. Forget gate: informacion a largo plazo a olvidar. Nos referiremos a ella como f;.
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Figura 3.32: Celda de una red LSTM. Tomado de [80].
2. Dala salida, realizando una transformacién con x; y h;_1 para construir la informacién a recordar a largo
plazo. Nos referiremos a ella como g;.
3. Input gate: nueva informacién a largo plazo a recordar. Nos referiremos a ella como ;.

4. Output gate: informacion a largo plazo proporcionada como salida (y; y h). Nos referiremos a ella como
O¢.

El simbolo ¢ indica una operacién de adicién y el simbolo & indica la multiplicacién elemento a elemento.
Los elementos con los que se realizan los calculos son los siguientes:

= Pesos de las matrices de las capas que se conectan con el vector de entrada x4: Wy, Wy, Wy y Wae.

= Pesos de las matrices de las capas que se conectan con el vector de estado a corto plazo hy: Wy r, Wiy,
Whi' y Whe.

= Bias de cada una de las capas: by, by, b; y b,.
Y los célculos propiamente dichos son:
fi = 0g(Wsay + Upci—1 + by)
gt = tanh(Wg; * Ty + W,?g * hi_1 + by)
iy = 0g(Wixy + Uici—1 + b;)
or = og(Woxy + Upci—1 + bo)
¢t = fi®@ci—1 Dt ® gy

ht =y = op(0r @ tanh(c))

Donde o, representa la funcion sigmoide.
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3.8.13 Modelo GRU

Las redes Gated Recurrent Unit son otro tipo de redes recurrentes. Constituyen una version simplificada
de las redes LSTM vy las diferencias con estas [81] se muestran en la tabla 3.2.

LSTM GRU

Tres puertas Dos puertas

Tiene memoria interna No tiene memoria interna

Tiene output gate No tiene output gate

Entrada y destino en puerta de actualizacién | Inicio directamente al estado oculto anterior.

Cuadro 3.2: Comparativa GRU y LSTM.
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Figura 3.33: Celda de una red GRU. Tomado de [82].

Los calculos ahora son:
Zt = O'Q(szt + Uth—l + bz)
Ty = Ug(Wrxt + Urct—1 + br)
hy = (1 - Zt) RQhi1+z® tanh(Whmt + UT(T't ® hi_1 + bh)

Donde z; es la puerta de actualizacién y r; es la puerta de reset.

3.8.14 Modelo CNN

Las redes neuronales convolucionales o Convolutional Neural Networks son otro tipo de redes neuronales
de deep learning [83], habitualmente utilizadas en el procesamiento de datos que tienen “patrones de rejilla”
como es el caso de las imagenes y que basan su funcionamiento en el aprendizaje jerarquico de caracteristicas,
para lo cual se valen de la operacion de convolucién. Las redes CNN se componen de tres tipos de capas:

= Convolutional layer: realiza la extraccién de caracteristica mediante operaciones de convolucién y me-
diante operaciones no lineales.
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* Convolucion: utiliza una pequefia matriz de nimeros denominada kernel que hace las veces de fil-
tro y que se aplica sobre una matriz de entrada. Cada filtro utiliza un conjunto compartido de pesos
para realizar la operacion de convolucion y estos se actualizan durante el proceso de de entrena-
miento. Se calcula un producto elemento a elemento entre cada elemento del nicleo y la entrada
en cada posicion de la misma para obtener mediante una suma el valor de salida de cada posicién
correspondiente de la salida, denominada mapa de caracteristicas. Este procedimiento se repite
aplicando multiples niicleos para formar un niimero arbitrario de mapas de caracteristicas que re-
presentan diferentes caracteristicas de la entrada. Los kernel suelen ser siempre matrices pequeiias
y de dimension impar: 3 X 3,5 x 507 X 7.

Mediante la realizacién iterativa de esta operacién se reduce la dimension de la entrada, realizando
avances en la posicion del kernel (strides) de tamafio habitualmente 1. Si en algiin momento se llega
a salir de la dimension de la matriz de entrada, se afiaden elementos artificialmente en lo que se
conoce como padding o relleno. Las arquitecturas modernas de CNN suelen emplear relleno cero
para retener las dimensiones en el plano con el fin de aplicar mas capas. Sin el relleno cero, cada
mapa de caracteristicas seria sucesivamente mas pequefio después de la operacion de convolucion.

La caracteristica principal de una operacién de convolucion es la comparticién de pesos: los nticleos
se comparten entre todas las posiciones de la imagen. Esto permite que:
1. Las caracteristicas locales extraidas por el kernel permanezcan invariantes mientras este se

mueve por la entrada.

2. Aprendizaje de jerarquias espaciales de patrones de caracteristicas mediante muestreo junto
con una operacién de agrupacion, lo que permite capturar un campo de visién cada vez mas
amplio.

3. Aumenta la eficiencia del modelo al reducir los parametros a aprender en comparacién con
otras arquitecturas de redes neuronales.
* Operaciones no lineales: una vez realizada la convolucion, se aplica una funcién de activaciéon no

linear, del mismo modo que en modelos anteriores.

Las Figuras 3.34, 3.35 y 3.36 describen el funcionamiento de la capa convolucional.
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Figura 3.34: Operacién de convolucién (1). Tomado de [83].
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Figura 3.36: Operacién de convolucién (3). Tomado de [83].

» Pooling layer: operacion de reduccién de dimensionalidad (submuestreo) aplicada sobre el espacio de
caracteristicas, con el objetivo de reducir el niimero de parametros de aprendizaje de la red y de lidiar con
el posible sobreajuste. Todos valores dentro de una pooling window, que no es otra cosa que una matriz
de dimensién pequefia no necesariamente impar como anteriormente, se convierten en un tnico valor.
Pueden realizarse distintas operaciones en esta capa, aunque lo mas habitual es quedarse con el maximo
de la ventana en lo que se conoce como max pooling, que es lo que se utilizara en este trabajo.

Single depth slice
" 1_1 2|4

— 1 max poal with 2x2 filters

i5 6|78 and stride 2 6|8
_3__2'1L0 3
1|2 3\4

y

Figura 3.37: Ejemplo de max pooling. Tomado de [84]

» Fully-connected layer: la salida de la tiltima capa de pooling habitualmente se aplana y se introduce en

una red completamente conectada, que no es otra cosa que un perceptrén multicapa donde cada entrada
se conecta con cada salida.

Existen multiples arquitecturas de CNN, pero en este trabajo utilizaremos la arquitectura ResNet, consis-

tente en alternar una capa convolucional con una capa de pooling de manera sucesiva, e incluir un MLP a modo
de capa completamente conectada.
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Figura 3.38: Ejemplo de arquitectura de CNN ResNet. Tomado de [85].

Al igual que en los modelos anteriores, para utilizar el modelo CNN, se realiza previamente el procesa-
miento descrito en 3.8.5 para las distintas variables incluidas en el modelo.

En este trabajo, el ajuste del modelo CNN para la prediccién de series temporales de valores se realizara
con Python utilizando la arquitectura proporcionada por Keras 7.2.5 para la utilizacién de Tensorflow 7.2.5.
Los parametros que se podran ajustar de manera interactiva en la web son el nimero de filtros de salida de
cada capa convolucional, asi como su funcién de activacion y el niimero de estas que se dese afiadir (sera
obligatorio afiadir al menos una), el nimero de neuronas que componen cada una de las capas del MLP y la
correspondiente funcién de activacion de cada nivel, el tamafio del kernel utilizado en el pooling, el tamafio de
la ventana temporal utilizada por el modelo, el optimizador a utilizar, la funcién de pérdida, el tamafio de los
lotes, el nimero de época y el uso o no de dropout. En este trabajo, el dropout de las redes CNN se incluye entre
las distintas capas del MLP de la capa totalmente conectada, aunque podria incluirse entre las capas de la red
resnet o dentro de la misma.

En este modelo se permitira incluir inicamente la variable del precio de cierre ajustado y utilizar todas las
métricas descritas en 3.8.3.

3.9 Otras técnicas

Otras técnicas de Inteligencia Artificial utilizadas en este trabajo son los modelos de regresion, comen-
tados en 3.7.4, y el analisis cluster , empleado con el objetivo de ver qué activos, de un conjunto inicial, tienen
un comportamiento similar en términos de rentabilidad a lo largo de un periodo temporal elegido por el usuario.

3.9.1 Clustering

En andlisis cluster o analisis de grupos [82] es un conjunto de técnicas que tienen el objetivo de agrupar
muestras o individuos de un conjunto de datos atendiendo a sus diferencias y semejanzas. Un cluster es, por
tanto, cada uno de los conjuntos obtenidos como resultado de la aplicacion del analisis. Tiene aplicaciones en
multiples campos, como la segmentacién de clientes, el estudio demogréfico o el estudio de patrones climaticos.

Puesto que no precisa de salida deseada, el andlisis de grupos constituye un tipo de problema no super-
visado (ver 3.8.1). Dentro de los métodos de clustering se realiza una divisién basica en dos categorias, cuya
taxonomia desarrollada se muestra en la Figura 3.39:

= Métodos jerarquicos: la pertenencia a un cluster condiciona su posible pertenencia en niveles superiores.
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Se parte de un Unico cluster que progresivamente se va dividiendo (métodos divisivos) o de tantos clusters
como individuos, que iterativamente se van agrupando (métodos aglomerativos).

= Métodos particionales: se generan particiones disjuntas con un algoritmo y posteriormente se evalian
en base a algun criterio.

Clustering
Algorithms
|
1 1
Hierarchical Partitional
1 1
1 1 1 1 | | 1
. . Distribution/ Graph Nearest
Agglomerative Divisive density Squared-error theoretic neighbor
. . Mixture |_
= Single Link models k-means Spectral 1 to k-NN
. Kernel k-
Complete Link DBScan means MST

Figura 3.39: Taxonomia de los métodos de clustering . Tomado de [86].

En este trabajo el método utilizado a la hora de realizar las agrupaciones de activos es particional, siendo
el algoritmo utilizado el de K medias o K means. Este método requiere de fijar previamente el nimero de
grupos que se desean formar y el agrupamiento se realiza minimizando la distancia entre cada observacion
y el centroide de su cluster (el centro del mismo), utilizando una medida de distancia, que habitualmente es
la distancia cuadréatica. Se busca que los grupos sean lo mas heterogéneos posible entre si y que a su vez los
individuos que lo componen sean lo mas homogéneos posible. Es un algoritmo muy popular que destaca por su
simpleza y eficiencia, aunque es muy sensible a la configuracion de centros que se realice inicialmente y sus
resultados se ven seriamente afectados en conjuntos de datos que presenten ruido o valores ausentes. L.os pasos
que sigue este algoritmo son:

1. Inicializacién: fijado el nimero £ de grupos, se escogen k centroides en el espacio de datos. Esta eleccion
puede realizarse de manera aleatoria, de manera prefijada o utilizando algtn tipo de heuristica. Habitual-
mente se prefiere la inicializacion aleatoria o utilizar una heuristica que busque el baricentro de la muestra
y escoja las k£ mas alejadas del mismo, buscando maximizar la heterogeneidad entre los grupos.

2. Asignacién de individuos: cada individuo del conjunto de datos se asigna al centroide mas cercano.

3. Actualizacion de centroides: se actualiza la posicién del centroide de cada grupo tomando como nuevo
centroide la posicion del promedio de los elementos pertenecientes a dicho grupo.

El algoritmo se repite iterativamente hasta que los centroides permanecen estables (la diferencia entre dos

pasos consecutivos se encuentra por debajo de cierto umbral) o hasta que se alcanza un maximo de iteraciones
fijado de antemano.
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El algoritmo de K medias se considera un problema de optimizacién, donde la funcién objetivo consiste
en minimizar la suma de las distancias al cuadrado de cada individuo a su centroide. Matematicamente esto se
puede expresar como:

k
min(B,) = min |3 3 llas - il
=1 ijSi

Donde k es el nimero de grupos, el vector = (z1, ..., z,,) los datos d — dimensionales, S, ..., Sk los grupos
y u; el centroide del grupo +.
Un ejemplo del funcionamiento del algoritmo se muestra en la Figura 3.40.
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Figura 3.40: Ejemplo algoritmo K medias. Tomado de [87].

Para poder utilizar el algoritmo de K medias con datos de series temporales exiten multiples métodos.
Algunos de ellos se basan en la correlacion entre las series temporales, otros utilizan transformaciones de Fourier,
aunque en este trabajo se propone utilizar Analisis de Componentes Principales (PCA) como método de
reduccion de la dimensionalidad que permita representar los distintos activos en un espacio bidimensional donde
se busquen los grupos.

Analisis de Componentes Principales

El andlisis de Componentes Principales [88] consiste en un procedimiento multivariante de interdepen-
dencia, es decir, no hay variable respuesta. Se busca estudiar las relaciones entre las variables y los individuos
del conjunto de datos y el objetivo fundamental es reducir la dimensién del mismo perdiendo la minima canti-
dad de informacién posible. Para ello se construye un nuevo conjunto de variables a partir de combinaciones
lineales de las variables originales, buscando recoger la mayor cantidad de informacién o variabilidad posible.
Es un método disefiado para variables continuas que en muchas ocasiones se utiliza como paso previo de otras
técnicas como le Regresion, el Andlisis Discriminante o, como en este trabajo, el Analisis Cluster. El método
busca encontrar la estructura subyacente de los datos, viendo en qué direcciones la varianza y, por tanto, la va-
riabilidad, es mayor. Utilizando PCA se reducira la dimensién de las series temporales con las que se trabaja en
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este proyecto de forma que se tenga un conjunto bidimensional (con las dos primeras componentes principales)
que permita la representacién en un espacio bidimensional donde podamos realizar el clustering .

Para hacer todo lo anterior, utiliza transformaciones ortogonales y descompone el conjunto de datos en
autovectores y autovalores, habiendo un par de estos tltimos para cada nueva dimensién generada y denomi-
nandose componente principal al autovector con mayor autovalor de la dimension. No profundizaremos mas en
este tema ya que matematicamente tiene una complejidad que no se pretende abordar en este trabajo.

0.0016+4

0.0014

0.0012

0.0008 .

0.0004 4

T T T T T
0.001 0.0015 0.002 0.0025 0.003

Gene 1

Figura 3.41: Anélisis de Componentes Principales. Tomado de [89].
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Capitulo 4

Fuentes de datos

En el presente trabajo se ha decidido trabajar con los activos comentados en las secciones 3.3, 3.4, 3.5y
3.6. Todos los datos se extraen en tiempo de ejecucion de la web de Yahoo Finance [90] directamente con R
utilizando la funcién getSymbols de la libreria tidyquant [91]. La eleccion de esta web como fuente de datos
unica del trabajo se debe a la sencillez que proporciona para acceder a los datos a través de la API (Application
Programming Interface [92] o interfaz de aplicacién de aplicaciones dicho en espafiol. Consiste en la especifi-
cacion formal que establece cémo un médulo de un software se comunica o interactia con otro para cumplir con
diferentes funciones.) y a que dicho acceso puede realizarse en tiempo de ejecucion (sin necesidad de descargar
los datos) y de manera gratuita sin limitaciones (mads alla de la disposicion de valores que proporcione la web).
Cabe mencionar que otras webs como Quandl o Bloomberg también podrian haberse utilizado, ya que permitian
la extraccién de datos a través de sus APIs, aunque por las razones expuestas Yahoo Finance se present6 como
una mejor opcién.

Comentar en este punto que, de cara a agilizar la seccién de mercados de la web, donde el numeroso grupo
de conjuntos de datos a obtener ralentizaba enormemente el servicio, con un rendimiento muy pobre, se optd por
tener los datos utilizados en esas secciones ya descargados previamente antes de que el usuario acceda a ellas. El
modo de conseguir esto es con la utilizacion de lo que se conoce como cron jobs [93]. Cron es una utilidad de los
sistemas Unix que permite programar la ejecucién automatica de tareas, en este caso, la ejecucion automatica
de un script de R que se encarga de descargar por la noche los datos necesarios par la secciéon comentada y
depositarlos en documentos CSV, de forma que su lectura sea inmediata no comprometiendo el funcionamiento
de la aplicacién.

Los aspectos negativos y a mejorar de las fuentes de datos de este trabajo se comentan en el el capitulo 9.

De cara a facilitar la extraccion de los datos, la cual ha de hacerse a través de los simbolos asociados a
los valores, en primer lugar se procedi6 a la creacion de un objeto .RData que contiene el listado completo de
valores y simbolos que estan disponibles en la web. Para ello, se hizo scraping web (proceso consistente en la
extraccién automatica de informacién de una pagina web) con la herramienta ParseHub 7.2.1 en su version
gratuita y se consultaron diversas paginas de internet de las que se extrajeron los nombres de los valores y
el simbolo que Yahoo Finance asigna a cada uno de ellos. Alguna correspondencia entre simbolos y valores
tuvo que hacerse de forma manual y algunos valores tuvieron que modificarse por haber sufrido la empresa
un cambio de nombre desde que la informacion fue escrita en la web elegida. Incluso una empresa del indice
NASDAQ-100 3.3.2 como Maxim Itegrated tuvo que suprimirse al haber dejado de pertenecer al indice. Otros
activos se suprimieron al ser excesivamente habitual que sus datos no pudieran descargarse correctamente de la
APIL.
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yahoo!/

finanzas

Inicio De Finanzas ~ Micartera  Paneles  Mercados  Noticias  Laotracarade lamoneda  Conversor de divisas

Tecnologia

% Correo

Coches.

Cerrar el X

Ahora en MAPFRE pagas tu
Seguro en 12 meses

Calcula tu pre

en 2 minutos.

NIKKEI 225

25.307,85
+145,07 (+0.58%)

Délar/Euro

1,0049 w
40,0040 (40,3685

S&P 500 Nasdaq

73, » 1256987 [—
T T o] R v

El petrdleo de Texas
baja un 5,78 % al cierre
y se sittia en 103,01
délares

Nueva York, 14 mar (EFE).- El precio del
petrdleo intermedio de Texas (WTI) arranco

Ia semana con una importante caida al
cerrar este lunes con un desc
Leer mas »

Petroleo Brent

105,45
1.22(641%)

() Mercados espafioles cerrados

Biteoin EUR

>

Mi cartera de valores y merc...

Personalizar 483

T

35.453,36 )
356,95 (1,00 %) -

Vistos recientemente >

Simbolo Ulimo precio Cambio Cambio d

ABEX 823440 49230  +113%

1BEX 35,

B: 105,45 722 -641%
nt Crude Oil Last Day Financ

BO: 14500  -0,0002  -0,01%

Mont Belvieu LDH Propane (OPIS)

DOT-USD 1733 056 -3,15%

Polkadot USD

CHZ-EUR 01749 -0,0144 -76092%

Chiliz EUR

BTC-EUR 3545336  -35695 -1,00%

Bitcoin EUR

Figura 4.1: Pantalla de inicio de la web de Yahoo Finance.

80



Capitulo 5

Analisis

Algunos de los aspectos pertenecientes a esta seccion y a la seccién de disefio han tenido como trabajo de
referencia [94], realizado por Javier Gatdn en el curso 2020-2021.

5.1 Descripcion del sistema

El proyecto consiste en la creacion de una plataforma web que permita interactuar y realizar diferentes
pruebas relacionadas con valores de activos econémicos, permitiendo realizar actividades como optimizar car-
teras, predecir valores utilizando modelos de inteligencia artificial, realizar clustering de valores, regresiones
sobre indices bursatiles, simulaciones de carteras con el método de Montecarlo o andlisis descriptivos. Todo
esto se hara dando un enfoque didactico que permita al usuario entender en todo momento lo que esta haciendo,
valiéndose de una interfaz sencilla e intuitiva.

5.2 Historias de usuario

Dentro del marco de la metodologia agil en el que se encuadra este proyecto (ver 2.1), una forma muy
interesante de enfocar la parte de andlisis y de hablar sobre los requisitos es mediante la escritura de lo que se
conoce como historias de usuario [95]. Estas no son mas que descripciones breves y sencillas de las caracte-
risticas o funcionalidades que se desean del sistema, vistas desde el punto de vista del usuario o cliente final.
La estructura en la que se suelen redactar se puede observar en la Figura 5.1.

Cada historia debe ir a su vez acompafiada de sus correspondientes criterios de aceptacion (habitualmente
entre 1 y 4), que son sentencias que seran ciertas una vez se complete la historia de usuario. A su vez, han de
ser redactados en una frase que indique el contexto, el evento y el comportamiento esperado ante el evento.

Las historias de usuario se escriben a lo largo de todo el proyecto agil y siempre resulta interesante que
todos los miembros de un equipo de desarrollo formen parte activa de este proceso, permitiendo ademaés dis-
cutir sobre las mismas en las reuniones periédicas realizadas en las metodologias agiles, donde estas forman el
denominado Product Backlog, que es una lista priorizada de las funcionalidades a desarrollar.

En este trabajo, las historias se escriben al completo al comienzo del mismo, con el objetivo de poder
definir posteriormente los requisitos del sistema de la forma habitual.
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Como: <Rol de Usuario>
Quiero: <Objetivo>
Para: <Beneficio>
Criterio de Aceptacion:
coutij-a

N

Figura 5.1: Estructura de las historias de usuario. Tomado de [95].

= Historia de usuario 1:

* Como usuario

* Quiero seleccionar un mercado

* Para ver cudles son los principales activos del mismo, conocer su valor y evolucién en el tiempo.
* Criterios de aceptacion:

o Se puede seleccionar un mercado y ver la informacion relativa al mismo.

o Se muestran los titulos del mercado seleccionado acomparfiados de su valor y del porcentaje de
subida o bajada con respecto al dia anterior.

o Se puede seleccionar un valor de un mercado y ver la grafica de la serie temporal del mismo.
= Historia de usuario 2:

* Como usuario
* Quiero modificar la temporalidad de los datos de un grafico
* Para poder ver la informacién del activo en el periodo temporal deseado.
* Criterios de aceptacion:
o Se puede modificar la temporalidad de un grafico mediante un ment seleccionable que hace
que el grafico cambie de manera reactiva al modificar la seleccion del periodo temporal.

= Historia de usuario 3:

» Como usuario
* Quiero ver de manera conjunta los valores de los principales mercados
* Para conocer el valor de los mismos.
* Criterios de aceptacion:
o Se muestran los titulos de los mercados acompafiados de su valor y del porcentaje de subida o
bajada con respecto al dia anterior.

= Historia de usuario 4:

e Como usuario
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* Quiero seleccionar un conjunto de valores
+ Para analizar distintos graficos sobre la evolucién temporal de los valores.
* Criterios de aceptacion:

o Se pueden elegir distintos tipos de graficos.

o Se pueden superponer graficos de series temporales de valores, del mismo modo que se puede
eliminar un valor de la gréfica.

o Se puede superponer la informacién de diversos indicadores técnicos en el grafico de la serie
temporal de un tinico valor.

o Se puede modificar la temporalidad de los graficos mostrados.
= Historia de usuario 5:

* Como usuario
* Quiero poder interactuar con los distintos graficos con el raton.

 Para poder ver el valor de un gréafico en una zona concreta, hacer zoom o personalizar la informacién
visualizada.

* Criterios de aceptacion:

o Al pasar el ratén por cualquier zona de cualquier grafico se muestra el valor del grafico en dicha
zona.

= Historia de usuario 6:

* Como usuario

* Quiero obtener la cartera 6ptima que maximiza el beneficio o minimiza el riesgo con un conjunto
de valores seleccionados y una serie de restricciones

+ Para poder diversificar la inversiéon de modo adecuado.
* Criterios de aceptacion:

o Se puede obtener la cartera 6ptima que maximiza el beneficio teniendo en cuenta las restriccio-
nes establecidas.

o Se puede obtener la cartera 6ptima que minimiza el riesgo teniendo en cuenta las restricciones
establecidas.

o Se muestra la informacién de la cartera 6ptima de manera tanto tabulada como grafica.
= Historia de usuario 7:

¢ Como usuario

* Quiero resolver el problema de de optimizacion de carteras que de manera simultdnea maximiza la
rentabilidad y minimiza el riesgo de un conjunto de valores seleccionados y una serie de restricciones
establecidas

+ Para poder diversificar la inversiéon de modo adecuado.
* Criterios de aceptacion:

o Se puede obtener la frontera eficiente de todas las carteras que constituyen una solucién del
problema de optimizacion planteado.

o Se pueden obtener las carteras notables y ver su composicién de manera gréfica y tabulada.

o Se pueden obtener graficas con la frontera eficiente y con las carteras notables.

83



5.2. HISTORIAS DE USUARIO CAPITULO 5. ANALISIS

= Historia de usuario 8:

* Como usuario

* Quiero evaluar el rendimiento de una cartera

» Para conocer la rentabilidad obtenida con la misma.
* Criterios de aceptacion:

o Se muestra de manera grafica la rentabilidad proporcionada por una cartera.
= Historia de usuario 9:

» Como usuario

* Quiero estudiar la relacién entre una cartera y un indice burséatil

 Para ver como afecta el aumento en el indice al rendimiento del valor o cartera.
* Criterios de aceptacion:

o Asegurarse de que se seleccionan valores pertenecientes a un tnico indice bursatil.
o Se muestra la recta de regresion del valor o cartera frente al indice.

= Historia de usuario 10:

» Como usuario

* Quiero simular carteras

 Para obtener carteras eficientes de forma no analitica.
* Criterios de aceptacion:

o Se representan las carteras simuladas por el método de Montecarlo.
= Historia de usuario 11:

» Como usuario

* Quiero obtener la prediccién de un valor para el dia siguiente
+ Para tomar una decision sobre la inversién a realizar.

* Criterios de aceptacion:

o Se puede obtener la prediccién utilizando distintos modelos de inteligencia artificial.
o Se pueden comparar los distintos modelos utilizados.

= Historia de usuario 12:

» Como usuario
* Quiero seleccionar modelos de inteligencia artificial para realizar predicciones

+ Para poder configurar los distintos parametros de los mismos, asi como configurar su entrenamiento
y evaluacién; ademads de poder compararlos.

* Criterios de aceptacion:

o Se puede obtener la prediccién utilizando distintos modelos de inteligencia artificial.
o Se pueden comparar los distintos modelos elegidos.

= Historia de usuario 13:
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» Como usuario
* Quiero ver qué valores tienen un comportamiento semejante en términos de rentabilidad
» Para conocer qué inversiones pueden tener un resultado futuro parecido.
* Criterios de aceptacion:
o Se obtiene el resultado de un andlisis cluster que muestra por colores los grupos de empresas
con comportamientos similares en su serie temporal en términos de rentabilidad.

= Historia de usuario 14:

* Como usuario
* Quiero disponer de un botén de ayuda

 Para poder consultar en cualquier momento la informacién sobre los distintos componentes y sec-
ciones de la web.

* Criterios de aceptacion:

o Se muestra un panel que describe de manera breve las distintas funcionalidades de la web.
= Historia de usuario 15:

* Como usuario

* Quiero hacer zoom en un gréfico

 Para poder visualizar mejor una parte del mismo.
* Criterios de aceptacion:

o Se puede hacer zoom in y zoom out con distintas teclas o botones.
= Historia de usuario 16:

» Como usuario

* Quiero descargar un grafico

+ Para poder trabajar con él fuera de la web.
* Criterios de aceptacion:

o Se puede obtener una imagen png del grafico que se descarga tras hacer click en un botén.

5.3 Elicitacion de requisitos

La descripcion de los requisitos del sistema surge del desarrollo detallado de los objetivos planteados en
la seccion 1.3 y de las historias de usuario de la seccion 5.2. La division de los mismos se realizara en primer
lugar en cuanto a la funcionalidad de la web a la que hacen referencia y, dentro de cada una de estas divisiones,
se distinguira entre requisitos funcionales y requisitos no funcionales. Los primeros de ellos haran referencia al
planteamiento inicial general del trabajo, mientras que los de las distintas secciones irdn directamente referidos
a aquello que se desea conseguir en ellas.
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5.3.1 Requisitos generales
Requisitos funcionales

= RF101: el sistema debe mostrar una descripcién de cada una de las secciones que contiene.

= RF102: el sistema debe mostrar la informacién de contacto del autor del proyecto en cada una de las
secciones que contiene.

= RF103: el sistema debe permitir al usuario navegar libremente entre todas las secciones de la web, pu-
diendo ir desde cada una de ellas a todas las demas.

= RF104: El sistema debe permitir al usuario hacer zoom en todos los graficos que aparezcan en la web.

= RF105: El sistema debe permitir al usuario descargar todos los graficos que aparezcan en la web como
png.

= RF106: El sistema debe permitir al usuario seleccionar la temporalidad de los valores con los que desea
trabajar en todos los apartados en los que se le permita seleccionar datos.

= RF107: El sistema debe indicar que un elemento grafico esta en proceso de carga mientras algiin modelo
o calculo esté realizandose.

Requisitos no funcionales

= RNF101: El sistema debe ser un entorno web.

= RFN102: El modo de indicar que un elemento esta cargando serd un icono dindmico de carga.

5.3.2 Inicio
Requisitos funcionales

= RF201: El sistema debe mostrar la autoria del trabajo.

= RF202: El sistema debe mostrar un resumen de las principales funcionalidades y contenidos de la web.

Requisitos no funcionales

= RNF201: La informacién de la autoria aparecera en forma de titulo e ird acompafiada de la imagen de la
Universidad de Valladolid.

= RNF202: El resumen de las funcionalidades y contenidos de la web se mostrara en forma de texto.

5.3.3 Dashboard de precios
Requisitos funcionales

= RF301: El sistema debe mostrar informacién de los principales valores de cada uno de los tipos de activos
considerados.

= RF302: El sistema debe mostrar la cotizacién de cada valor en el ultimo dia.

= RF303: El sistema debe mostrar el valor del cambio porcentual en el valor de cada valor en el ultimo dia.
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RF304: El sistema debe permitir al usuario seleccionar uno de los mercados disponibles en el ment lateral
y mostrar la pantalla correspondiente a dicho mercado.

RF305: El sistema debe mostrar una breve descripcién del mercado en la pantalla de cada uno de los
mismos.

RF306: El sistema debe permitir al usuario seleccionar un valor en la pantalla de cada mercado y mostrar
el grafico de su serie temporal.

Requisitos no funcionales

RNF301: Los porcentajes de subida o bajada de un valor con respecto al dia anterior se mostraran en rojo
si el valor es una bajada y en verde si es una subida.

RNF302: Los graficos de las series de valores seran graficos de lineas que permitiran la interaccion del
usuario con el ratén, mostrando el valor en un punto cuando este se pase por encima de la linea.

5.3.4 Analisis de valores

Requisitos funcionales

RF401: El sistema debe permitir al usuario seleccionar todos los valores con los que quiere trabajar, de
entre los valores disponibles en la aplicacion.

RF402: El sistema debe permitir al usuario variar la periodicidad de los datos mostrados en los distintos
graficos mostrados en esta pantalla.

RF403: El sistema debe permitir al usuario representar la serie temporal de valores de un activo.

RF404: El sistema deber permitir al usuario superponer los graficos de las series temporales de tantos
activos como desee de entre los seleccionados.

RF405: El sistema debe permitir cambiar el valor que se muestra en todos los graficos.
RF406: El sistema debe permitir al usuario representar el grafico de velas japonesas de un valor.

RF407: El sistema debera permitir al usuario mostrar el grafico de barras del volumen acompafiando al
grafico de velas japonesas.

RF408: El sistema debe permitir al usuario representar el grafico de barras de un valor.
RF409: El sistema debe permitir al usuario representar la serie de rendimientos de un valor.
RF410: El sistema debe permitir al usuario representar la serie de disminuciones de un valor.
RF411: El sistema debe permitir al usuario representar el boxplot de rendimientos de un valor.

RF412: El sistema debe permitir al usuario marcar y desmarcar los activos que desea representar en el
grafico de series temporales.

RF413: El sistema debera permitir al usuario representar la informacién de los distintos indicadores téc-
nicos disponibles en la web en los gréficos de lineas.
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Requisitos no funcionales

RNF401: Toda la informacién se representara con el precio de cierre ajustado de los valores, salvo en el
grafico de lineas, donde se permitird mostrar otras informaciones de acuerdo al requisito funcional del
apartado anterior.

RNF402: Cada gréfico de la serie temporal de un valor diferente se mostrard de un color distinto a los
demas.

RNF403: En los graficos de velas, las velas que indiquen una subida de valor se rellenaran de color verde
y las que indiquen una bajada de valor se rellenaran de color rojo.

RNF404: En los graficos de barras, cuando la barra indique una subida en el precio se dibujara de color
verde y cuando indique una bajada de precio se dibujara de color rojo.

RNF405: El grafico de la serie temporal es el inico que permite superponer los graficos de varios activos.
RNF406: Los gréficos iran acompafiados de leyenda.

RNF407: Todos los graficos han de permitir al usuario la interaccién con el ratén, mostrando o destacando
los valores sobre los que mueva el mismo.

5.3.5 Optimizacion de carteras

Requisitos funcionales

RF501: El sistema debe permitir al usuario seleccionar todos los valores con los que quiere trabajar, en
caso de no haberlos seleccionado en la ventana de andlisis de valores.

RF502: El sistema debe permitir al usuario seleccionar el modelo de optimizacion con el que quiere
trabajar, de entre los siguientes: modelo de maximizacién del rendimiento, modelo de minimizacion del
riesgo, modelo bi-objetivo con maximizacién del rendimiento y minimizacion del riesgo (modelo de
Markowitz).

RF503: El sistema debe permitir al usuario seleccionar el tipo de rentabilidad con el que desea trabajar:
media o media ponderada.

RF504: El sistema debe permitir al usuario introducir la cantidad de dinero que desea invertir.

RF505: El sistema debe permitir al usuario seleccionar una cota inferior de inversién en términos de
porcentaje.

RF506: El sistema debe permitir al usuario seleccionar una cota superior de inversién en términos de
porcentaje.

RF507: El sistema debe permitir al usuario seleccionar restricciones de cardinalidad que limiten el niimero
de valores en los que invertir de entre el subconjunto de valores seleccionado.

RF508: El sistema permitird fijar el porcentaje de los datos seleccionados que se utilizaran para generar
el modelo (cartera 6ptima), quedando el porcentaje restante reservado para la evaluacion del mismo en la
ventana de “Evaluacion de cartera”.

RF509: El sistema mostrara una tabla con la distribucion de la cartera 6ptima generada por el modelo.
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RF510: En el caso del modelo de Markowitz el sistema permitira al usuario representar la frontera efi-
ciente rentabilidad-riesgo.

RF511: En el caso del modelo de Markowitz el sistema permitird al usuario representar las carteras no-
tables (equiponderada, minimo riesgo, maximo rendimiento y maximo ratio Sharpe).

RF512: En el caso del modelo de Markowitz el sistema permitira al usuario variar el valor del pardmetro
mu utilizado para variar el peso entre rendimiento y rentabilidad en la construccién de la frontera eficiente.

RF513: El sistema debe permitir al usuario representar graficamente la composicion de las carteras que
constituyen la frontera eficiente.

RF514: El sistema debe permitir al usuario comparar las distintas carteras notables.
RF515: En el caso del modelo basico (maximizacién de rentabilidad o minimizacion del riesgo), el siste-

ma permitira al usuario representar de manera tabulada y de manera gréfica la composicion de la cartera
optima.

Requisitos no funcionales

RNF501: La representacion de las carteras notables se realiza mediante graficos de barras, graficos de
sectores y radar chart, permitiendo al usuario seleccionar la representacion que desee.

RFN502: La representacion de las carteras notables también se realizard de manera tabulada mostrando
las medidas de rendimiento, riesgo y ratio Sharpe de cada una de ellas.

RNF503: La comparacién de carteras notables se realizard mediante graficos de barras que muestren la
composicién de cada cartera.

RNF504: La cartera equiponderada inicamente se representara en caso de no haberse incluido la restric-
cion de cardinalidad en el modelo de Markowitz.

RNF505: Las representaciones graficas irdn acompafiadas de una leyenda.

RNF506: Todos los graficos han de permitir al usuario la interaccién con el ratén, mostrando o destacando
los valores sobre los que mueva el mismo.

5.3.6 Requisitos de “Evaluacién de carteras”

Requisitos funcionales

RF601: El sistema no permitira llevar a cabo la evaluacién de una cartera si esta no ha sido previamente
optimizada en la ventana adecuada para ello.

RF602: El sistema debe permitir al usuario representar la rentabilidad obtenida con las carteras eficientes
en el caso de estar trabajando con el modelo de Markowitz.

RF603: El sistema debe permitir al usuario representar la rentabilidad obtenida con la cartera 6ptima en
caso de estar trabajando con el modelo basico.
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Requisitos no funcionales

= RNF601: Las representaciones de la rentabilidad de las carteras se realizaran mediante un diagrama de
lineas.

= RNF602: Las representaciones graficas irdn acompariadas de una leyenda.

= RNF603: Todos los graficos han de permitir al usuario la interaccion con el raton, mostrando o destacando
los valores sobre los que mueva el mismo.

5.3.7 Requisitos de “Regresion de indices”
Requisitos funcionales
= RF701: El sistema permitira al usuario seleccionar el indice bursatil con el que desea trabajar.
= RF702: El sistema permitira al usuario seleccionar las empresas del indice con las que desea trabajar.

= RF703: El sistema permitira al usuario construir una cartera con empresas de un mismo indice y trabajar
con la cartera 6ptima obtenida tras realizar la optimizacién de la misma en caso de emplearse un modelo
bésico.

= RF704: El sistema permitira al usuario construir una cartera con empresas de un mismo indice y trabajar
con las carteras notables obtenidas tras realizar la optimizacion de la misma en caso de emplearse un
modelo de Markowitz.

= RF705: El sistema mostrara graficamente el resultado de la regresion de la cartera o empresa elegida
frente al indice bursatil.

Requisitos no funcionales

= RNF701: La representacion de las regresiones se realizara mediante un grafico de puntos sobre el que se
superpondra la recta de regresion calculada.

= RNF702: La representacion de las regresiones ird acompafiada del coeficiente R2 de la misma.

= RNF703: La representacion grafica ha de permitir al usuario la interaccién con el raton, mostrando o
destacando los valores sobre los que mueva el mismo.

5.3.8 Requisitos de “Simulacién de carteras”
Requisitos funcionales

= RF801: El sistema debe permitir al usuario seleccionar todos los valores con los que quiere trabajar.
= RF802: El sistema mostrara graficamente el resultado de la simulacién realizada.

= RF803: El sistema permitira al usuario establecer el nimero de carteras que desea simular.

Requisitos no funcionales

= RNF801: La representacion grafica de las carteras simuladas se realizara en términos de la rentabilidad
y el riesgo de las carteras, con un gradiente de color que variara en funcién del ratio Sharpe de la misma.
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RNF802: La representacion grafica se acompaiiara de una leyenda que ayude a comprender el gradiente
de colores empleado.

RNF803: La representacion grafica ha de permitir al usuario la interaccion con el ratén, mostrando o
destacando los valores sobre los que mueva el mismo.

5.3.9 Requisitos de “Modelos de prediccion”

Requisitos funcionales

RF901: El sistema debe permitir al usuario seleccionar el valor sobre el que desea realizar la prediccion.

RF902: El sistema debe permitir al usuario seleccionar la periodicidad de los datos con los que desea
realizar la prediccion.

RF903: El sistema debe permitir al usuario seleccionar las variables con las que desea trabajar en los
modelos que admitan mas variables que la que se desea predecir (precio de cierre ajustado).

RF904: El sistema debe permitir al usuario seleccionar los modelos con los que desee trabajar en este
apartado.

RF905: El sistema debe permitir al usuario seleccionar la configuracién de parametros que desee en cada
uno de los modelos que quiera utilizar.

RF906: El sistema debe permitir al usuario seleccionar las métricas con las que desea evaluar los modelos
que desee utilizar.

RF907: El sistema debe permitir al usuario fijar el porcentaje de datos que desea utilizar para entrena-
miento y para prueba en la construccién y evaluacién de los modelos seleccionados.

RF908: El sistema debe permitir al usuario representar los modelos construidos.

RF909: El sistema debe permitir al usuario representar la prediccion de los modelos construidos para el
siguiente periodo temporal.

RF910: El sistema debe permitir al usuario superponer los modelos construidos con la representacién de
la serie temporal del valor seleccionado.

RFI11: El sistema debe permitir al usuario representar la informacién resumida de como esta constituido
cada modelo.

RF912: El sistema debe permitir al usuario representar la informacién relativa a la evaluacién de los
modelos construidos.

Requisitos no funcionales

RNF901: El usuario inicamente podra seleccionar un valor para realizar sobre él la prediccién.

RNF902: El sistema obligara a que el precio de cierre ajustado sea una de las variables que el usuario ha
de seleccionar.

RNF903: Las representaciones de los modelos y de las series temporales de valores se realizaran mediante
graficos de lineas.

91



5.4. CASOS DE USO CAPITULO 5. ANALISIS

RNF904: El valor predicho por cada modelo para el siguiente intervalo temporal se mostrara junto al
grafico.

RNF905: La informacion de los modelos construidos se mostrara mediante cadenas de texto, con una
entrada para cada modelo construido.

RNF906: La informacion de las métricas de evaluacion de los modelos construidos se mostrara de forma
tabulada.

RNF907: Las predicciones de los modelos para el siguiente periodo temporal se mostraran en forma de
texto.

RNF908: Las representaciones graficas iran acompafadas de una leyenda.

RNF909: Todos los graficos han de permitir al usuario la interaccién con el ratén, mostrando o destacando
los valores sobre los que mueva el mismo.

5.3.10 Requisitos de “Analisis de grupos”

Requisitos funcionales

RF1001: El sistema debe permitir al usuario seleccionar la periodicidad de los datos con los que desea
realizar la prediccion.

RF1002: El sistema debe permitir seleccionar el numero de clusters a buscar.

RF1003: El sistema debe permitir seleccionar el ntimero méaximo de iteraciones del algoritmo de K me-
dias.

RF1004: El sistema debe permitir mostrar o no los centroides utilizados por el algoritmo de K medias.

RF1005: El sistema debe permitir al usuario representar los valores elegidos indicando en qué cluster
esta asignado cada uno.

Requisitos no funcionales

5.4

RNF1001: La representacion de los valores se realizara mediante un scatter plot.

RNF1002: La forma de indicar a qué cluster pertenece un valor sera mediante el color, quedando cada
cluster identificado con un color diferente.

RNF1003: La representacion grafica se acompafiara de una leyenda que ayude a comprender el gradiente
de colores empleado.

RNF1004: La representacion grafica ha de permitir al usuario la interaccion con el ratén, mostrando o
destacando los valores sobre los que mueva el mismo.

Casos de uso

El tnico actor del sistema es el usuario que lo esta utilizando y los principales casos de uso que puede

llevar a cabo son los siguientes:

Consultar informacion de un mercado: el actor podra consultar la descripcién de un mercado, asi como
las cotizaciones de los valores que lo componen y las series temporales de los mismos.
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= Configurar grafico analitico: el actor podra seleccionar un valor, establecer la fecha inicial y final de
los datos que desea visualizar y establecer la periodicidad de los mismos.

= Visualizar grafico analitico: el actor podra visualizar un grafico en la ventana de andlisis de valores.

= Visualizar indicadores técnicos: el actor podra visualizar el grafico de los indicadores técnicos acom-
paifiando al gréfico de la serie temporal de un tnico valor.

= Configurar modelo de optimizacion: el actor podra seleccionar un conjunto de valores sobre el que
construir una cartera, elegir el tipo de modelo que desea optimizar a la hora de realizar la optimizacién
de la misma, asi como elegir el tipo de rentabilidad con el que desea trabajar, establecer la cantidad de
inversion, las cotas inferior y superior de inversién en cada valor y establecer el porcentaje de datos
dedicados a entrenamiento y evaluacion de la cartera.

= Visualizar resultados de modelo de optimizacion: el actor podra ver distintas salidas den forma de
graficas y tablas con los resultados del modelo de optimizacién entrenado, siendo estas distintas si se
trata de un modelo basico o si se trata del modelo bi-objetivo de Markowitz.

= Visualizar variaciones en funcion del parametro p: el actor podra variar el valor del pardmetro p
utilizado en la construcciéon del modelo de Markowitz, modificandose el grafico resultante de manera
reactiva.

= Evaluar cartera: el actor podré evaluar la cartera 6ptima obtenida en términos de rendimiento.

= Configurar modelo de prediccion: el actor podra seleccionar un valor y un modelo de prediccion, es-
tablecer los pardmetros con los que desea construirlo y especificar las variables que desea incluir como
inputs, las métricas que desea utilizar para evaluar el ajuste proporcionado y establecer el porcentaje de
datos destinados a entrenamiento y evaluacion.

» Visualizar modelo de prediccion: el actor podra visualizar un modelo de prediccién construido, super-
poniéndose la serie temporal de los valores ajustados por el mismo con los datos originales. También
podra visualizar la evaluacion del modelo, asi como la prediccién realizada para el periodo siguiente por
el modelo de prediccion construido.

= Comparar modelos de prediccion: el actor podra visualizar una tabla comparativa con las métricas
obtenidas por los distintos modelos de prediccion obtenidos.

= Simular carteras: el actor podra simular un nimero determinado de carteras mediante el método de
Montecarlo.

= Ver la relacion entre una cartera y un indice bursatil: el actor podrad ejecutar una regresion lineal
simple de una cartera ptima construida sobre valores pertenecientes a un unico indice bursatil, frente a
dicho indice.

= Ver grupos de activos en términos de rentabilidad: el actor podra ejecutar un analisis cluster con el
algoritmo de K medias para obtener agrupaciones de activos que tengan un comportamiento similar en
términos de rentabilidad.
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Figura 5.2: Diagrama de casos de uso. Realizado con 7.3.1.
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Diseno

6.1 Arquitectura del sistema

Capitulo 6

Para representar la arquitectura del sistema se muestra un diagrama de despliegue [96], tipo de diagrama
UML frecuentemente utilizado para ilustrar los componentes hardware y software de un sistema, asi como el

modo de relacionarse de estos elementos.
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Figura 6.1: Diagrama de despliegue. Realizado con 7.3.1.
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6.2 Diseno de casos de uso

Los casos de uso presentados en 5.4, se representan en disefio mediante diagramas de secuencia UML,
donde se muestran las lineas de vida de los elementos y procesos, asi como el intercambio de mensajes entre
los mismos. En esta seccion se comentan los mas importantes, quedando los diagramas de secuencia incluidos

en B.2.

Caso de uso Configurar grafico analitico

= Precondicion: El sistema muestra el menu lateral, desplegado o no, donde se permite seleccionar la
opcion de “analisis de valores”.

= Postcondicion: Se muestra la visualizacion gréafica configurada en el elemento shiny central de la pagina.

= Camino principal:

1.
2.

L ®©° N e W

10.

El usuario selecciona “analisis de valores”.

El sistema carga la ventana de “andlisis de valores”, muestra las opciones de configuracion y la
visualizacion grafica por defecto.

El usuario selecciona el gréafico de series temporales.

Ir al caso de uso “Visualizar grafico analitico”.

El usuario selecciona un activo.

Ir al caso de uso “Visualizar grafico analitico”.

El usuario selecciona un intervalo temporal.

Ir al caso de uso “Visualizar grafico analitico”.

El usuario selecciona la periodicidad de los datos que desea visualizar.
Ir al caso de uso “Visualizar grafico analitico”.

= Caminos alternativos:

3a. El usuario selecciona el grafico de “velas japonesas”.
o El sistema muestra el grafico de velas japonesas del activo seleccionado.
o Iral paso 5.
3b. El usuario selecciona el grafico de “barras”.
o El sistema muestra el gréafico de barras del activo seleccionado.
o Iral paso 5.
3c. El usuario selecciona el grafico de “serie de rendimientos”.
o El sistema muestra el gréafico de la serie de rendimientos del activo seleccionado.
o Iral paso 5.
3d. El usuario selecciona el gréafico de “serie de disminuciones”.
o El sistema muestra el grafico de la serie de disminuciones del activo seleccionado.
3e. El usuario selecciona el grafico de “boxplot de rendimientos”.
o El sistema muestra el grafico del boxplot de rendimientos del activo seleccionado.
o Iral paso 5.
5a. El usuario selecciona otro activo.
o Iral paso 4.
7a. El usuario selecciona un indicador técnico.
o Iral paso 4.
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Caso de uso Configurar modelo de optimizacién

= Pre-condicion: El sistema muestra el mend lateral, desplegado o no, donde se permite seleccionar la
opcion de “optimizacion de carteras”.

= Post-condicion: Se muestran de manera grafica los resultados de modelo de optimizacion de carteras
construido.

= Camino principal:

1.

El usuario selecciona “optimizacién de carteras”.

2. El sistema carga la ventana de “optimizacion de carteras”, con la configuracién por defecto.

w

N oo oA

El usuario selecciona el porcentaje de datos que desea utilizar para entrenamiento del modelo de
optimizacion.

El sistema calcula el modelo de optimizacién con la configuracién establecida.

El sistema guarda los datos de evaluacién del modelo.

Ir al caso de uso “Visualizar resultados de modelo de optimizacion”.

El usuario selecciona el modelo biobjetivo de Markowitz e introduce un tipo de interés de referencia
para el calculo del ratio sharpe.

8. Ir al paso 4.

9. El usuario selecciona el modelo maximizacién de la rente e introduce un riesgo maximo.

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.

Ir al paso 4.

El usuario selecciona el modelo de minimizacién del riesgo e introduce una rentabilidad minima.
Ir al paso 4.

El usuario selecciona un conjunto de activos.

Ir al paso 4.

El usuario establece el intervalo temporal que desea para sus datos.

Ir al paso 4.

El usuario establece el tipo de rentabilidad que desea utilizar.

Ir al paso 4.

El usuario selecciona el capital que desea invertir.

Ir al paso 4.

El usuario selecciona el porcentaje minimo que se ha de invertir en cada activo de la cartera.
Ir al paso 4.

El usuario selecciona el porcentaje maximo que se ha de invertir en cada activo de la cartera.
Ir al paso 4.

El usuario selecciona el minimo de activos entre los cuales desea diversificar la cartera.

Ir al paso 4.

= Caminos alternativos:

+ 7a. El usuario selecciona el modelo biobjetivo de Markowitz, introduce un tipo de interés de refe-

rencia para el calculo del ratio sharpe y un valor para el parametro mu.

o Iral caso de uso “Visualizar variaciones en funcién del pardmetro mu”.
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Caso de uso Configurar modelo de prediccién

= Precondicién: El sistema muestra el menu lateral, desplegado o no, donde se permite seleccionar la
opcion de “modelos de prediccion”.

= Postcondicién: Se muestran de manera grafica los resultados de modelo de prediccién de valores cons-
truido.

= Camino principal:

El usuario selecciona “modelos de predicciéon”.

El sistema carga la ventana de “modelos de prediccion”, con la configuracion por defecto.
El usuario selecciona el activo que desea utilizar para construir el modelo de prediccién.
El usuario selecciona el intervalo temporal que desea para sus datos.

El usuario selecciona la periodicidad de los datos que desea utilizar.

El usuario selecciona el porcentaje de datos que desea utilizar para entrenamiento.

N o s W N

El usuario selecciona el conjunto de métricas que desea utilizar para evaluar los modelos que cons-
truya.

8. El usuario selecciona el modelo ARIMA.

9. El sistema muestra las opciones de configuracién del modelo ARIMA.
10. El usuario configura el modelo ARIMA y selecciona “Ejecutar modelo™.
11. El sistema genera el modelo con la configuracién establecida.

12. Ir al caso de uso “Visualizar modelo de prediccion”.
= Caminos alternativos:

+ 8a. El usuario selecciona el modelo Random Forest.
o El sistema muestra las opciones de configuracion del modelo Random Forest.
o El usuario configura el modelo Random Forest y selecciona “Ejecutar modelo”.
o Iral paso 11.
+ 8b. El usuario selecciona el modelo XGBoost.
o El sistema muestra las opciones de configuracion del modelo XGBoost.
o El usuario configura el modelo XGBoost y selecciona “Ejecutar modelo™.
o Iral paso 11.
+ 8a. El usuario selecciona el modelo SVR.
o El sistema muestra las opciones de configuracion del modelo SVR.
o El usuario configura el modelo SVR y selecciona “Ejecutar modelo™.
o Iral paso 11.
+ 8a. El usuario selecciona el modelo MLP.
o El sistema muestra las opciones de configuracion del modelo MLP.
o El usuario configura el modelo MLP y selecciona “Ejecutar modelo™.

(e]

Ir al paso 11.

(e]

El sistema muestra las opciones de configuracion del modelo Simple RNN.

o

El usuario configura el modelo Simple RNN y selecciona “Ejecutar modelo”.
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o

Ir al paso 11.

o El sistema muestra las opciones de configuracion del modelo LSTM.

o El usuario configura el modelo LSTM y selecciona “Ejecutar modelo™.

o Iral paso 11.

o El sistema muestra las opciones de configuracién del modelo GRU.
o El usuario configura el modelo GRU y selecciona “Ejecutar modelo”.

o Iral paso 11.

o El sistema muestra las opciones de configuracién del modelo CNN.
o El usuario configura el modelo CNN y selecciona “Ejecutar modelo”.

o Iral paso 11.

6.3 Diseno interfaz

En esta seccién se presentan los elementos de disefio de la interfaz del sistema. Como se coment6 en 2.4,
el disefio de la interfaz ha estado guiado por mockups, construidos con la herramienta 7.2.2. Se presentan a su
vez tanto los componentes web como los distintos elementos de las aplicaciones shiny 7.2.5.

6.3.1 Mockups

Se incluyen en esta seccién unicamente los mockups finales de la aplicacion. Los realizados en fases
anteriores no se incluyen.

En primer lugar, se muestra la pantalla inicial de la aplicacién 6.2, sirviendo de base a su vez para ilustrar
el menu lateral y el despliegue del mend de mercados 6.3.

Todas las secciones tienen la misma estructura. Un ejemplo de una de ellas, que a su vez se utilizara para
mostrar la interaccion de estas secciones con el despliegue del menu lateral, se muestra en las Figuras 6.4 y 6.5.

Finalmente se muestra el mockup de la seccion de ayuda 6.6.
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Figura 6.2: Mockup de la pantalla inicial.
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Figura 6.3: Mockup de la pantalla inicial con el mend de mercados desplegado.
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Figura 6.4: Mockup de la pantalla de analisis de valores con el mend lateral desplegado.
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Figura 6.5: Mockup de la pantalla de andlisis de valores con el menu lateral oculto.
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[aNaNa] Andlisis de valores
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Figura 6.6: Mockup de la pantalla de ayuda.

6.3.2 Elementos interfaz
Landing page

La landing page o pagina de aterrizaje es la pagina que se muestra a los usuarios cuando acceden a una
aplicacion o sitio web. Suele haber una landing page general que se muestra inicialmente sin necesidad de
registro y varias landing pages diferentes que se muestran para cada tipo diferente de usuario en las paginas
web que requieren de registro. Estas paginas suelen tener pocos elementos y links y tienen el objetivo de captar
la atencién del usuario y hacer que permanezca en la aplicacién o que se registre.

En el presente proyecto, la pagina de aterrizaje contiene un contenedor central que informa de las funcio-
nalidades proporcionadas por el sitio web y de la autoria del proyecto, ademas de contar con el ment lateral de
navegacion que estara presente en todas las ventanas. Del mismo modo se muestra el pie de pagina comtn a
toda la web, donde en la parte derecha de la pantalla se encuentra el enlace al repositorio de gitlab (ver 7.4.3)
que permite acceder al proyecto en una nueva pestafia y en la parte central se muestra la autoria del proyecto. En
la parte superior derecha aparece el botén de ayuda que estara presente en todas las pantallas de la aplicacidn.
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Pagina web desarrollada por Victor Arranz Barcenilla, alumno del PEC de Ingenieria Informatica y Estadistica de la Universida de Valladolid, como Trabajo de Fin de Grado de ambas carreras, tutelado por
los profesores Valentin Cardefioso Payo y Ricardo Josa Fombellida en el curso 2021-2022.

El contenido de esta web hace referencia a distintos asuntos relacionados con los "activos financieros”, concretamente al Analisis descriptivo de valores de activos econémicos. a la Optimizacion de
carteras de inversién, (con el Modefo de optimizacion de Markowitz como eje central), a la Prediccién de valores utilizando modelos de Machine Learning, al estudio de grupos mediante Analisis clistery
al estudio del riesgo medi: indic atiles. También se permitira llevar a cabo Simulacién de carteras con el método de Montecarlo, evaluar los modelos de optimizacion
generados en términos de rentabilidad y visualizar los valores de los mercados de manera tabulada (Mercados).

Se utilizaran datos de los siguie bolsas (indices S&P 500, NASDAQ 100, IBEX 35 y EURO STOXX 50, asi como las empresas pertenecientes a los mismos), criptodivisas, materias primasy
divisas, todos ellos extraidos a través de 1a APl de Yahoo Finance.

©TFG Victor Arranz Barcenilla
Ingenieria Informatica + Estadistica - Universidad de Valladolid
OVer proyecto

Figura 6.7: Pagina de aterrizaje.

Ment de navegacion

El ment de navegacién de un sitio web organiza y estructura los contenidos de la misma, dirigiendo a su
vez el flujo del usuario por la aplicacién.

El mend de navegacién implementado en la web de este proyecto, puede desplegarse (ver Figura 6.7) o
contraerse (ver Figura 6.8) pulsando sobre el boton de tres barras situado en la parte superior del mismo. Cuando
esta contraido, queda visible el logotipo de cada seccién y el nombre inicamente se muestra al pasar el raton
por el logotipo correspondiente. Las opciones que muestra son siempre las mismas a excepcion de cuando el
usuario se haya ubicado en “optimizacion de carteras”, ya que, después de llevar a cabo las acciones de esta, se
le mostrara también la opcién de “evaluar cartera”. La opcion de mercados tiene un subment que se muestra
cuando el usuario pasa el ratén por esa zona (ver Figura 6.9).
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Figura 6.9: Ment de navegacion con el submenti de mer-
Figura 6.8: Ment de navegacién plegado. cados desplegado.
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Capitulo 7

Implementacion

7.1 Despliegue del servidor

El objetivo de este trabajo desde un primer momento fue la creaciéon de una aplicacién web (como se
detall6 en el apartado 1.3). Como se pretendi6é desde un primer momento poder acceder a ella desde cualquier
dispositivo y lugar a través de internet, se decidi6 que lo mejor era desplegar el servicio web en una maquina
virtual de la escuela.

La méaquina solicitada fue una Ubuntu 20.04.3 LTS de 2 nticleos con memoria RAM de 8G y memoria de
disco de 16G.

7.1.1 Docker

El sistema elegido para realizar el montaje del servidor web en la maquina virtual fue Docker [97]. Esta
eleccion se debié a la facilidad que provee este sistema para crear, probar e implementar aplicaciones de un modo
rapido. Docker permite llevar a cabo la virtualizacién de un sistema operativo, pudiéndose desplegar y manipular
multiples sistemas en una misma maquina. [98] Docker proporciona un nivel extra de abstraccién y utiliza
caracteristicas de aislamiento de Linux como los grupos y los espacios de nombres para permitir que los distintos
contenedores se ejecuten dentro de una tnica instancia de Linux. Estos contenedores son unidades que incluyen
todo lo necesario para que un determinado software se ejecute (librerias, herramientas de sistema, cédigo, etc)
y constituyen el punto clave de Docker. Su propoésito es ejecutar varios procesos de manera separada, de forma
que todos mantengan las caracteristicas de seguridad que tendrian ejecutdndose como sistemas individuales y
permitiendo asi un mayor aprovechamiento de la infraestructura

Los sistemas Docker se componen de dos elementos, las imagenes y los contenedores:

= Imagenes: una imagen es la definicion de un sistema operativo. Solamente ha de instalarse una vez y
compartirla permite replicar el sistema Docker construido.

= Contenedores: son instancias de la imagen y han de ser cargados cada vez que requiramos una instan-
cia. Se pueden ejecutar al mismo tiempo varios contenedores de una misma imagen y contienen todo lo
necesario para que las aplicaciones puedan ejecutarse.

Ventajas de los contenedores Docker [99]:

» Modularidad: la separacion en contenedores permite modificar una parte de una aplicacién sin que el
resto se vea alterado, pudiendo asi actualizarla, repararla o ampliarla.
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= Control de versiones de imagenes y restauracion: Docker estd basado en iméagenes, lo que permite
compartir un sistema o aplicacién con todos sus elementos en cualquier entorno. A su vez, una imagen
Docker esta formada por varias capas de manera que al ejecutar un comando, la imagen se modifica con
la creacion de una nueva capa. Esto permite controlar los cambios realizados mediante el registro de los
mismos en las imagenes y poder volver a versiones anteriores de un sistema en caso de requerirse.

= Rapidez: Docker permite establecer un servicio en pocos segundos. Ademas, cada proceso se encuentra
en un contenedor distinto, lo que permite compartirlos con aplicaciones o sistemas nuevos. A su vez,
como los cambios pueden realizarse a nivel de capa o contenedor, no es necesario volver a reiniciar o
cargar el sistema operativo.

RUN DOCKER
. . ARCHITECTURE
st I

g owon | W

o

=l
-

©

NORDICAPIS.COM

Figura 7.1: Arquitectura Docker. Tomado de [100].

Dockerfile

Toda aplicacién Docker tiene un archivo de configuraciéon denominado Dockerfile que contiene las ins-
trucciones para construir una imagen. Este archivo puede constar de varias instrucciones, entre las que cabe
destacar las siguientes[referencia]:

= FROM: describe qué imagen se esta construyendo.

= RUN: comandos que imitan la linea de comandos.

COPY: ficheros con el codigo que se desea ejecutar. Han de estar en el mismo directorio que el dockerfile.

= CMD: comando a ejecutar cada vez que es lanza el Docker.

WORKDIR: establece el directorio de trabajo.

Otra instruccién interesante es ARG WHEN, que permite especificar la fecha que queremos que se use en
los paquetes y librerias de la aplicacién, independientemente de cuando se utilice esta.
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En el apéndice A se incluye la guia que describe los pasos seguidos en este trabajo con la utilizacién de
docker para el despliegue del sistema.

7.2 Herramientas de Desarrollo

En esta seccion se realizara una breve descripcion de las distintas herramientas empleadas en el desarrollo
de este proyecto, comentandose desde aquellas utilizadas para realizar la memoria, hasta las principales librerias
utilizadas en los distintos scripts generados como entregables del proyecto.

7.2.1 Extraccion de datos

La extraccion de los datos utilizados en la web se realiza en tiempo real a través de la API de Yahoo Finance
del modo comentado en 4. En dicha seccién se comenta también la extraccion de los nombres y simbolos de los
valores mediante scraping.

Parsehub

ParseHub [101] es una herramienta de scraping de escritorio muy poderosa y versatil. Tiene dos versiones:
gratuita y de pago, siendo la gratuita la utilizada en el presente proyecto. Posee una interfaz muy intuitiva y facil
de utilizar, que se muestra en un tutorial que permanece disponible en la aplicacién en todo momento. ParseHub
permite descargar los datos que necesitemos de una web los en dos principales formatos que se utilizan en la
actualidad: CSV y JSON. La extraccién de datos es muy simple debido a que no hay que programar nada, lo que
se desea descargar se selecciona haciendo clicks con el ratén del modo que explica el tutorial antes mencionado.
Posee una API desde la que se puede acceder utilizando diversos lenguajes de programacién y la version de
pago permite funcionalidades interesantes como el poder programar extracciones periédicas de datos de una
web.

7.2.2 Diseifio de la Interfaz
Mockflow

[102]Mockflow es una herramienta destina realizacién online de mockups, practica muy habitual en el
desarrollo de software que tiene la finalidad de mostrar visualmente como se desea que sea el resultado de una
interfaz. Del mismo modo que los tradicionales bocetos realizados a papel, permite modificar los elementos
incluidos hasta llegar a representar la apariencia final de un proyecto. Mockflow permite crear wireframes en
la nube y es excelente para integrar rdpidamente las herramientas por ejemplo con Slack y Trello. Tiene la
posibilidad de utilizar parte de su funcionalidad de manera gratuita, lo cual ha sido suficiente para este trabajo.
En este modo, la web limita el nimero de proyectos que se pueden crear y el nimero de paginas que pueden
componerlos.

7.2.3 Frontend
HTML

[103] El Lenguaje de Marcado de Hipertexto es el lenguaje que se utiliza para desplegar una pagina web
y sus contenidos. No es un lenguaje de programacién como tal, sino que es un lenguaje de marcado que define
la estructura de una pagina web. Un elemento HTML se distingue de otro texto en un documento mediante
“etiquetas™, que consisten en el nombre del elemento rodeado por los caracteres “<” y “>”. El nombre de un
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elemento dentro de una etiqueta no distingue entre maytsculas y mindsculas y puede ser de distinto tipo: con-
tenedores, imagenes, hipervinculos, etc. Los enlaces entre paginas web son un elemento fundamental de estos
sistemas y el término “hipertexto” de este lenguaje hace referencia a ellos.

Bootstrap

[104] Es un framework de cédigo abierto utilizado en el disefio de aplicaciones web. Contiene plantillas
para diversos elementos como botones, contenedores o menus de navegacién. Se encarga unicamente de disefio
frontend, es decir, inicamente de la interfaz de usuario, en la capa de presentacion. Utiliza elementos CSS,
HTML y Javascript sencillos y es un proyecto de GitHub que utilizan empresas como la NASA.

Javascript

[105] Es un lenguaje de programacion interpretado, que se define como orientado a objetos, basado en
prototipos, imperativo, débilmente tipado y dindmico. Se utiliza principalmente del lado del cliente, implemen-
tado como parte de un navegador web permitiendo mejoras en la interfaz de usuario y paginas web dinamicas.
También se puede utilizar en el lado del servidor. También tiene utilidad en aplicaciones externas a la web.

jQuery

[106] Es una libreria de Javascript que permite simplificar la manera de interactuar con los documentos
HTML, manipular el &rbol DOM, manejar eventos, desarrollar animaciones y agregar interaccion. Esta libreria
permite a los desarrolladores crear abstracciones para interacciéon y animacion de bajo nivel, efectos avanzados
y widgets tematicos de alto nivel. A su vez, facilita la creacién de paginas web dindmicas y aplicaciones web.

7.2.4 CSS

[107] El lenguaje de “Hojas de Estilo en Cascada” es un lenguaje utilizado para definir la presentacién
y aspecto de un documento escrito con un lenguaje de marcado como HTML. Es el lenguaje mas habitual-
mente utilizado para crear el aspecto visual de las paginas web y de las interfaces escritas en cualquier tipo de
documento XML.

7.2.5 Backend
R

R es un lenguaje de programacion especialmente enfocado al analisis estadistico, el andlisis de datos y
la ciencia de datos, con multiples funcionalidades que permiten realizar todo tipo de test estadisticos y crear
multitud de modelos, integrando una enorme variedad de algoritmos titiles en diversas areas de la estadistica.
Es un lenguaje de software libre que surgié como una reinterpretacion del lenguaje S. Su gran variedad de
librerias destinadas al célculo y la visualizacién hacen que sea el lenguaje mas popular en el &mbito cientifico,
con gran popularidad en campos como el machine learning , el big data, la bioinformatica, la biomedicina o la
mineria de datos entre otros.

R puede ser utilizado desde linea de comandos, aunque lo mas habitual es utilizarlo desde alguin editor
grafico como RStudio, propio de R, o Visual Studio Code.

En muchos aspectos R es comparado con Python, y en este trabajo se utilizara en las partes de extraccion,
procesado y visualizacion de la informacion (que también podrian haberse llevado a cabo con Python), asi como
en la parte de optimizacion de carteras junto a AMPL (ver 7.2.5).
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Tidyverse

[108] Libreria de R que a su vez consiste en un conjunto de librerias especialmente dedicadas a Data
Sciente. Todos estos paquetes que contiene comparten una misma filosofia de disefio, asi como gramética y
estructuras de datos. Ejemplos de los mismos son ggplot2, dedicado a las representaciones graficas o tidyr,
dedicado al procesamiento y manipulacién de datos.

Tidyquant

[91] Libreria de R que a su vez consiste en un conjunto de librerias especialmente dedicadas al analisis
econémico. Trabaja con estructuras y disefios que tienen la ventaja de permitir utilizar las funciones de esta
libreria junto a las de tidyverse, siendo esta su principal ventaja. Algunos de los paquetes que contiene son
quantmod, que permite descargar datos de activos econémicos como los de este trabajo a través de las APIs
de distintas paginas web, o Performance Analyitics, que contiene funciones y herramientas especialmente
dedicadas al andlisis financiero, como son las funciones utilizadas en este proyecto para calcular los distintos
indicadores técnicos o para obtener los rendimientos de la serie de un valor.

Shiny

[109] Paquete de R dedicado a la construccién de paginas web interactivas directamente desde R. Con ella
se puede tanto disefiar aplicaciones independientes, como incrustar aplicaciones en documentos R Markdown,
0, como en este trabajo, incrustar elementos iframe en documentos HTML de paginas web convencionales.
Shiny genera el c6digo necesario para construir la web, pero a su vez permite la inclusiéon de elementos HTML,
CSS y Javascript directamente dentro de sus aplicaciones. Una aplicacion shiny se compone de los siguientes
elementos:

» ui.R: controla la distribucién (layout) y la apariencia de la aplicacién.
= server.R: controla la l16gica y los datos de la aplicacion.

= app.R: crea la aplicacion a partir de un elemento ui y de un elemento server.

Si bien tanto el elemento ui como el server pueden estar contenidos en un unico fichero de R, resulta mas
recomendable tener dos archivos separados que luego se unan en el script app. En el caso de este trabajo, donde
los elementos se insertan dentro de un documento HTML, es suficiente con tener los scripts ui.R y server.R
en una carpeta e incluir adecuadamente el elemento iframe, es decir, no es necesario construir un script app.R
como tal, aunque si se hiciera funcionaria igualmente.

La arquitectura empleada por las aplicaciones shiny corresponde a un modelo Cliente-Servidor, donde
se utiliza programacion reactiva. Esto se traduce en que cuando el usuario (cliente) modifica alguno de los
elementos de la aplicacién shiny, las salidas que dependen de dicho cambio son reconstruidas por el servidor y
reenviadas al cliente. Esto se muestra en la Figura 7.2.

Un elemento fundamental de las aplicaciones construidas con esta libreria son los widgets de control, que
son los elementos con los que puede interactuar el usuario de la aplicacion, dandole la capacidad de enviar
mensajes a la aplicacion shiny. Algunos estan ya predefinidos en el paquete, ver la Figura 7.3.
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Figura 7.2: Shiny widgets. Tomado de [110].
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Figura 7.3: Shiny widgets. Tomado de [109].

Plotly

[111] Libreria de R (también existente en otros lenguajes como Python) que proporciona funcionalidades
dedicadas a la construccion de visualizaciones interactivas. Se basa en la construccion gréfica de ggplot2 y tiene
funciones expresamente dedicadas al anélisis grafico de datos financieros como los de este proyecto.

Reticulate

[112] Libreria de R que proporciona herramientas para la interoperabilidad entre R y Python en diferentes
contextos: incluyendo c6digo Python en un archivo R markdown, incluyendo llamadas a funciones Python desde
R o incluyendo directamente scripts. A su vez también permite la traduccion entre objetos de un lenguaje y otro
como es el caso de los dataframes a través de la libreria pandas de Python 7.2.5. Finalmente, permite el uso de
entornos como conda.

112



CAPITULO 7. IMPLEMENTACION 7.2. HERRAMIENTAS DE DESARROLLO

rAMPL

[113] Libreria de R que proporciona una interfaz de acceso al intérprete de AMPL (7.2.6), también existente
para otros lenguajes. Permite generar y resolver modelos de programacion matematica directamente con AMPL,
utilizando su sintaxis propia, de modo que la libreria inicamente ejerce de intermediaria entre este y el lenguaje
desde el que se utiliza, lo que da un resultado rapido y eficiente en el uso de recursos. Se proporcionan funciones
para asignar directamente los datos a los parametros y conjuntos de AMPL, que pueden utilizarse en lugar de los
procedimientos normales de lectura de datos. Del mismo modo pueden extraerse desde R los objetos generados
en la resolucion del modelo.. La arquitectura de la API de AMPL se muestra en la Figura 7.4.
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eters, read data ete)
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Solution and variables
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(any solver sup-
ported by AMPL)
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Figura 7.4: Arquitectura de la API de AMPL. Tomado de [113].

Python

[114] Python es un lenguaje de programacion de proposito general muy popular hoy en dia debido a sus
altas capacidades y prestaciones, a su flexibilidad y a su sintaxis sencilla, muy préxima al lenguaje humano.
Es un lenguaje interpretado, lo que quiere decir que no requiere del uso de compilador, y multiparadigma, ya
que soporta tanto orientacién a objetos, como programacién imperativa y programacion funcional. Es de co6digo
abierto y muy atractivo en el campo del Desarrollo Rapido de Aplicaciones (RAD) porque ofrece tipificacion
dinamica y opciones de encuadernacion dindmicas. Se emplea en el desarrollo de aplicaciones de todo tipo,
principalmente en los siguientes campos:

» Data analytics y big data.
= Data mining.

= Data science.

= Inteligencia artificial.

= Blockchain.

» Machine learning.
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» Desarrollo web.

= Programacion y desarrollo 3D.

En este trabajo se empleara en la construccion de los modelos de prediccién de valores, ya que, aunque
este tipo de construcciones de aprendizaje automatico también se pueden llevar a cabo con R, Python lo hace
de manera mas rapida y eficiente.

Numpy

[115] Libreria de Python més importante para la computacién con fines cientificos. Proporciona multiples
herramientas para el tratamiento matematico de la informacién como funciones matematicas o funciones para
manipular todo tipo de matrices, todo ello de manera sencilla. Sus principales ventajas estan referidas al calculo
numérico y al manejo de grandes cantidades de datos, para lo cual define un tipo especial de objetos denominados
arrays.

Pandas

[116] Libreria de Python especializada en el andlisis y manejo de estructuras de datos. Presenta importantes
funcionalidades como la lectura y tratamiento sencillo de diversos tipos de ficheros: CSV, EXCEL o SQL; la
definicién de estructuras de datos basadas en los arrays de la libreria numpy, acceso a datos sencillo e intuitivo
y funciones para ordenar, tratar o manipular conjuntos de datos.

Tensorflow

[117] Tensorflow es una plataforma de cédigo abierto que facilita la creacion de modelos de aprendizaje
automatico de redes neuronales de manera sencilla en multiples entornos como aplicaciones de escritorio, de
movil o entornos de nube. Desarrollado por Google originalmente para uso interno pero actualmente de uso
libre y extendido a todos los &mbitos. Se basa en unidades de procesamiento denominadas tensores.

Keras

[118] Biblioteca de Python para la creacion de redes neuronales que permite utilizar todas las capacidades
de Tensorflow. Es de uso sencillo y fue concebido para su uso como interfaz. Ofrece un conjunto de abstraccio-
nes intuitivas y de alto nivel haciendo sencillo el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo independiente-
mente del backend computacional utilizado. El paquete también existe para R. Los modelos de redes neuronales
utilizados en este proyecto en la prediccion de valores se construyen utilizando la interfaz de Tensorflow que
proporciona Keras.

Scikit-learn

[119] Libreria de Python para aprendizaje automatico. Proporciona herramientas simples para llevar a ca-
bo andlisis de caracter predictivo y para implementar modelos de distintos tipos, en problemas de clustering,
clasificacion o regresion, asi como herramientas destinadas al procesamiento de datos o la comparacion, vali-
dacién y seleccién de modelos. Varios de los modelos de prediccién construidos en este trabajo se llevan a cabo
con esta libreria.

xgboost

[120] Libreria de Python que implementa de manera eficiente el algoritmo del Descenso del Gradiente
Estocastico XGBoost (ver 3.8.9).
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statsmodels

[121] Libreria de Python que proporciona diversas funcionalidades del mundo de la Estadistica, como
funciones para realizas distintos test o contrastes de hipotesis, realizar estimaciones, explorar datos o manejar
modelos estadisticos.

7.2.6 AMPL

[122] Intérprete que soporta la creaciéon completa de modelos de optimizacién, incluyendo las fases de
formulacién, evaluacién y mantenimiento de los mismos. Utiliza una sintaxis propia y sencilla, que permite
construir de manera sencilla modelos que luego se integren en sistemas mayores a través de su API, que permite
utilizarlo desde lenguajes como C#, Matlab, Python o R (ver 7.2.5). AMPL integra su lenguaje de modelado
con un lenguaje de comandos para el anélisis y la depuracion y un lenguaje de scripts para manipular los datos e
implementar las estrategias de optimizacion. AMPL soporta diversos solvers (programas que resuelven proble-
mas de optimizacion) y permite configurar las opciones de cada uno de ellos, enviarles un problema y extraer
los resultados. El solver utilizado en este trabajo es CPLEX (ver 7.6.4).

7.3 Analisis y disefio

7.3.1 Visual Paradigm

[123] Es una herramienta UML que proporciona multiples funcionalidades que van desde el disefio de
diagramas hasta la generacion automatica de coédigo o la ingenieria inversa a partir de scripts programados.
Puede ser utilizado tanto en entornos Windows, como Unix como Cloud y fue lanzado en 2002 por Visual
Paradigm International Ltd..

7.4 Otras herramientas

7.4.1 Overleaf

Overleaf es una herramienta colaborativa online que permite realizar de manera completa el proceso de
redaccion y edicion de documentos utilizando LaTeX, de manera especialmente orientada a la creacién de do-
cumentos cientificos. Permite el uso colaborativo en tiempo real y produce la salida totalmente compilada de
manera automatica en segundo plano a medida que escribe. Esta herramienta tiene ventajas como: no necesidad
de instalaciones ni actualizaciones al ser online, funciona en todo tipo de entornos, visualizacién inmediata del
resultado al tener el compilador integrado, posee plantillas para realizar distintos tipos de documentos —como
TFGs, TFMs o tesis doctorales— y posibilidad de restaurar versiones anteriores de los documentos.

7.4.2 Gantt Project

Gantt Project es una herramienta de escritorio de uso gratuito dedicada a la planificacién de proyectos.
Es una aplicacién sencilla de utilizar que permite llevar a cabo tareas como desglosar un trabajo, construir
diagramas de Gantt (ver seccion 2.4), asignar recursos o calcular el coste de un proyecto. Ademas permite
exportar el resultado como PDF y extraer imagenes como PNG, asi como importar proyectos creados con otras
herramientas como Microsoft Project.
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7.4.3 Gitlab

[124] Sitio web que proporciona un sevicio de alojamiento de recursos mediante un repositorio git, junto
a las debidas herramientas de gestion de este tipo de lugares.

7.5 Componentes de GUI
Todas las secciones de la aplicacién web cuentan con una serie de elementos comunes:

= Meni de navegacién: ver 6.3.2.

Pie de pagina: ver 6.3.2.

= Botén de ayuda: acceso a la seccién de ayuda de la web.

= Descripcion de la secciéon: en la parte superior de la ventana se muestra un cuadro de texto que expli-
ca el contenido de la seccion que se esta visualizando, asi como los aspectos basicos para entender su
funcionamiento.

= Elemento shiny: en la parte central de la ventana se encuentra una aplicacién shiny (o varias en el caso

de la seccion de mercados) donde se desarrolla la funcionalidad propia de la ventana correspondiente.

Se incluye en el documento HTML mediante una etiqueta iframe, utilizadas para incrustar una pagina
HTML dentro de la pagina actual

7.5.1 Componentes shiny

En 7.2.5 se comentd qué es un widget shiny y se mostraron cuales son los principales (Figura 7.3). Los
que se han utilizado para implementar las distintas interacciones en la web de este proyecto son:

= Select box: permite elegir un elemento o varios dentro de una lista.

Seleccione uno o varios valores

S&P 500

Figura 7.5: Ejemplo de select box.

= Date input: permite seleccionar un intervalo de fechas.

Intervalo temporal

2021-06-01 to 2022-06-01

Figura 7.6: Ejemplo de date input.

= Slider input: permite seleccionar un valor numérico dentro de una escala.
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Cota inferior de inversién en cada valor
{en %)

0 1 20 30 40 50 &0 TO EBD 90 100

Figura 7.7: Ejemplo de slider input.

= Numeric input: permite introducir un valor numérico.

Introduzca el capital a invertir

1000

Figura 7.8: Ejemplo de numeric input.

= Action button: permite desencadenar una accién cuando se pulsa.

EJECUTAR MODELO

Figura 7.9: Ejemplo de action button.

» Radio buttons: permite seleccionar una entre varias opciones posibles.

Seleccione el tipo de rentabilidad
® Media
(O Media ponderada

Figura 7.10: Ejemplo de radio buttons.

7.6 Secciones web

7.6.1 Inicio

Pagina inicial de la web, hace las veces de landing page, ver 6.3.2.

7.6.2 Mercados

Esta seccion muestra las cotizaciones de los mercados considerados en este trabajo en forma de tablas. La
informacién que se visualiza es tanto el valor de la cotizacién de cada accién como el porcentaje de subida o de
bajada con respecto al dia anterior. En primer lugar, se incluyen los mercados bursatiles, donde se muestran tanto
los indices S&P 500, NASDAQ 100, IBEX 35 y EURO STOXX 50 como las empresas que los componen. En
segundo lugar, se muestran las principales criptomonedas de la actualidad. En tercer lugar, se muestran algunas
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de as materias primas mas importantes de dicho mercado y, finalmente, se muestran algunas de las divisas de
los paises mdas importantes del mundo.

7.6.3 Analisis de valores

Esta seccién se centra en el andlisis descriptivo de valores mostrando distintos graficos de interés dentro
del contexto de la inversion. El grafico de lineas de la serie temporal de un valor muestra la cotizacién de
un valor y a su vez permite la superposicion de la serie de distintos valores en un periodo dado, asi como la
superposicién de distintos indicadores técnicos que ayudan a entender e interpretar dicho grafico. Los graficos
de velas y de barras muestran informacién sobre las fluctuaciones en los precios de cierre ajustados de un
valor, donde el color verde identifica una subida en el valor del activo y el rojo una bajada. El grafico de velas
incluye también los precios maximo y minimo y a su vez se acompaiia de un grafico de barras que representa el
volumen. El boxplot de rendimientos permite representar la distribucion de la serie de rendimientos mostrada
en el grafico anterior. Ademas de estos graficos, se permite visualizar la serie de rendimientos que muestra
la evolucién del rendimiento otorgado por un valor en un periodo de tiempo dado. La serie de disminuciones
permite representar las variaciones en el valor de un activo al mostrar la rentabilidad total acumulada frente al
maximo de la rentabilidad maxima acumulada.

7.6.4 Optimizacion de carteras

Seccién que aborda el problema de la optimizacién de carteras explicado de manera teérica en 3.7.

7.6.5 Evaluacion de carteras

En esta seccién se llevara a cabo la evaluacion de la cartera obtenida con el modelo de optimizacién de
carteras creado en la seccion de optimizacién de carteras. Dicho proceso se realizara sobre los datos reservados
en esa seccion para llevar a cabo la evaluacion y se realizara en términos de rentabilidad. En el caso de que el
modelo de optimizacién entrenado sea biobjetivo (maximizacion de la rentabilidad y minimizacion del riesgo
de manera simultdnea) se mostrara la evolucién de los rendimientos de las 4 principales carteras eficientes
consideradas en este trabajo: minimo riesgo, maximo rendimiento, maximo ratio sharpe y equiponderada. Por
el contrario, si el modelo es un modelo bésico (solamente tiene como objetivo uno de los dos antes mencionados),
unicamente se representara la evolucion de la cartera 6ptima obtenida. En caso de que el modelo fuera biobjetivo
pero que el parametro u; se fije, la representacion sera analoga a la realizada con los modelos basicos.

7.6.6 Regresion de indices

Seccion que aborda el estudio de las regresiones entre indices y carteras y la descomposicion del riesgo
explicada en 3.7.4.

7.6.7 Simulacion de carteras

Seccién que trata la simulacién de carteras con el método de Montecarlo comentada en 3.7.5.
7.6.8 Modelos de prediccién

Seccién que aborda la elaboracién de modelos de inteligencia artificial para la prediccion de valores de
activos comentado en 3.8.2 con los modelos ya explicados.
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7.6.9 Analisis de grupos

Seccién que trata la elaboracién de grupos de activos con un comportamiento similar en términos de
rentabilidad, explicado en 3.9.1.

7.6.10 Ayuda

Seccion de ayuda de la web. Consiste en una nueva ventana compuesta tinicamente de un cuadro de texto
que informa del contenido de cada una de las secciones asi como de las distintas opciones de configuracion de
cada una de ellas, con el fin de servir de consulta si le usuario lo requiere.

7.6.11 Algoritmos

La implementacion de las distintas secciones tiene una estructura similar siempre, con una lectura de datos,
un preprocesamiento y tratamiento de los mismos consistente en eliminar valores ausentes, ajustar dimensio-
nes en caso de que se trabaje con varias series temporales y estas difieran y unificar el formato (trabajar con
dataframes, ya que el tipo de objeto que provee 7.2.5 es diferente).

En cuanto a los algoritmos que llevan a cabo las tareas concretas de cada seccién, cabe mencionar que la
de clustering utiliza el algoritmo de K medias comentado en 3.9.1, que la de regresiones de indices utiliza una
regresion lineal simple, que la de modelos de prediccion utiliza los procedimientos comentados en 3.8.2 y que
la de optimizacién resuelve los modelos utilizando el solver CPLEX [125] (a través de AMPL 7.2.6), que utiliza
el algoritmo SIMPLEX (escrito en lenguaje C, de ahi el nombre), base de la programacion lineal [126].

A modo de ejemplo se muestran los diagramas de flujo de las secciones de prediccién de modelos (Figura
7.11) y de optimizacién de carteras (Figura 7.12), donde se describen de manera simple y breve los pasos a
seguir para obtener las salidas deseadas.

start
\\ fit model

modelo == SVR or

Neural Netwok? reverse scale

evaluate

load libraries
model

create model

o . redict next
. split into train and test P
read shiny data
i‘ y ; datasets Sy
get fitted
modelo == SVR or No transform data to time values
Neural Netwok? series

scale data

Figura 7.11: Diagrama de flujo de la seccién de modelos de prediccion. Realizado con 7.3.1.
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basic model=?

s get model
resulis

set AMPL solve model with c_plex plot optimal portfolio plot efficient portfolio
environment solver results results

Rl Sim G create model in AMPL|
Y code

I

load financial assets data
data preprocessing

Figura 7.12: Diagrama de flujo de la seccion de optimizacion de carteras. Realizado con 7.3.1.
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Capitulo 8

Ejemplos de Uso

En este capitulo se ilustra el uso de la aplicacién, mostrando ejemplos concretos del uso de cada seccién
e interpretando los resultados obtenidos como muestra de la utilidad de la misma.

8.1 Mercados

En la Figura 8.1 se muestran las cuatro aplicaciones shiny que componen el cuerpo de esta seccion, cons-
tituyendo un dashboard con cuatro tablas, una para cada tipo de mercado de los considerados en este trabajo.
En primer lugar, se ven los mercados bursétiles, con los indices S&P 500, NASDAQ 100, IBEX 35 y EURO
STOXX 50 en primer lugar, seguidos de las empresas de los mismos, comenzando por las del primero de los
mencionados. En segundo lugar se muestra la tabla de las criptodivisas, en tercero la de las materias primas
y, en cuarto, la de las divisas. Las tablas mostradas permiten la interaccién del usuario, que puede buscar un
activo en su mercado correspondiente con el cuadro de bisqueda, asi como moverse entre las distintas paginas
de la tabla para ver los valores que no se muestran y variar el nimero de los que aparecen de manera simultanea
en cada tabla. La columna “Cambio” muestra el porcentaje del cambio en el valor de un valor con respecto al
dia anterior. El color nos da un indicativo rapido y visual de que en el dia anterior, la mayoria de los activos
mostrados inicialmente sufrieron una devaluacion.

8.2 Analisis de valores

En la Figura 8.2 se muestra un ejemplo de uso de la seccion de analisis, donde se representa la serie
temporal del precio del indice S&P 500 en los tltimos tres meses con datos diarios. Junto al grafico de la serie
se afiaden algunos indicadores técnicos a modo de ejemplo, en distintos ejes en funcion de la escala en la que
se mueva cada uno (hay un total de 3 ejes adicionales al eje que representa la serie original). En este caso
los mostrados son el MACD, el RSI y el CCI, como indica la leyenda. Ver 3.2.2 para saber mas acerca de la
informacién que aportan.

En 8.3 vemos otro de los graficos de esta seccion, el de velas, japonesas. Se muestra ademas como, al
pasar el ratén por alguna de las velas (interaccién con el grafico) se muestra una etiqueta con la informacién
de la vela. Los colores indican una subida (verde) o bajada (rojo) en el valor de la accién. Del mismo modo se
afiade el volumen, como es tipico en este tipo de graficos, mediante un diagrama de barras convencional donde
los colores representan andlogamente un aumento o disminucién en dicho indicador. Sin incluir el indice se
muestra en 8.4 el grafico de barras, de interpretacion analoga al de velas, aunque algo menos visual.
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Bolsas Criptodivisas Materias primas Divisas
Show| 10+ |entries Show| 10 Show| 10w |entries Show| 10+ |entries
Sean:h:| Search: Search: ‘ Sean:h:|
Valor Precio de cierre Cambio Valor Precio de cierre Cambio Valor Precio de cierre Cambio Valor Precio de cierre Cambio
ajustado ajustado ajustado ajustado
SaP 500 4132.1400 063% Bit2Me ootes R Oro 1842.7000 0.46% EUR/IUSD  1.0732 039%
Token
NASDAQ 100 12642.0995 031% - Efetrnotleo 122.8200 e USD/EUR  0.9318 +0.39%
IBEX 35 88515000 -0.89 % Cash 199.4203 -208% EURIGBP  0.8514 0.05%
Petrdloo WTI 1146700 0.35%
EURO STOXX B Dash 63.8500 1.13% GBP/EUR  1.1741 +0.03%
50 36405500 16 % Gas Narutal ~ 8.1450 6.67%
Ripple 04146 A73% EURICHF  1.0298 023%
58P 500 4132.1499 063 % Plata 216510 1.85%
Cardano 06066 290% CHF/EUR  0.9705 +0.2%
A.O. Smith 60.1200 18% ROBO .
Ghainink ~ 7.4829 147% Gasaline 40804 wen USDIGBP 07937 +0.38%
Abbott 117.4600 +0.66 %
Cosmos 10.1965 087 % Heating Ol 4.0909 +22% GBP/USD  1.2508 038 %
AbbVie 147.3700 175%
Dai 1.0003 0% Platino 969.3000 +2.52 % USD/CHF 0.9600 +0.19 %
Abiomed 263.7000 099 %
Menero 195.4263 157% Cobre 4.2050 0.21% GBPIUPY  162.9020 +0.81%
Accenture 298.4600 187 %
OmiseGo 27781 +1.07% Paladio 1994.8000 2.44% Showing 1 1o 10 of 30 entries
Showing 1 ta 10 of 692 entries
Showing 110 10 of 91 entries Showing 1 to 10 of 20 entries Previous m 23 Next
Previous D 2 3 4 5
Previous 3 4 5 Previous 2 Next
70 MNext
Next

Figura 8.1: Elementos shiny seccién de mercados.

Seleccione uno o varios valores 1M [ (oM CLv) Cal

S&P 500 a0 —— sep 50
4600 ~—— Media movil exponencial
—— MACD
Intervalo temporal (al menos 30 dias) -8 4400, RSl
@
o —ccl
[
2021-06-02 to 2022-06-02 2200
Periodicidad de los datos 4000
diaria - 200 Mar 13 Mar 27 Apr 10 Apr 24 Way 8 May 22
2022

100
Grafico
-
Serie temporal - / \/\/
-100

Afiadir indicadores técnicos ~200
Media mévil expenencial MACD
RSl CCI
60
40°
1
-1
-2

Fecha

Figura 8.2: Grafico de la serie temporal del indice S&P 500 de los tltimos 3 meses.
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Seleccione un valor

S&P 500

Intervalo temporal (al menos 30 dias)

2022-03-02 to 2022-06-02
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diaria v
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Figura 8.3: Grafico de velas japonesas del indice S&P 500 de los tiltimos 3 meses.

Las Figuras 8.5 y 8.6 muestran informacion de los rendimientos del indice durante los tltimos tres meses,
con un comportamiento bastante estable en torno al 0, aunque con un aumento de la variabilidad a partir de
mediados de abril, probablemente fruto de la inestabilidad mundial de los tltimos meses, fruto del conflicto
entre Ucrania y Rusia, acompafiado del aumento de la inflacion en Estados Unidos, mercado donde opera el

S&P 500.

Finalmente, en 8.7 se representa la serie de disminuciones del indice en los ultimos 3 meses. En este grafico
se representa la rentabilidad acumulada en esa franja temporal y se toma como limite superior el maximo punto
de la rentabilidad acumulada del valor en dicho periodo. Cada vez que la rentabilidad cae por debajo del 0 se
considera una reduccién y la representacion se hace en términos de porcentaje. Cabe destacar que el pico inferior
se alcanza en mayo, con una pérdida de valor de en torno al 15 % con respecto a su maximo de los tltimos tres

1

“llfu‘l
l

~— creciente/descendiente

meses.
4600 {
i
IJrI1J
MODJ_1 J
4200 l{ T-l'{J
4000
3800
[T S T %) [>T S B 5 | [T S T %) [
SERESERERRE
2888388888 8
= = ]
M= O B o @ MM B
Figura 8.4:
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SO0-¥0-Z202

L0-#0-2202

TT-#0-Z202
n ET-¥0-2202
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9 8T-90-2202
02-¥0-Z20e

=1

22-v¥0-Ze0e

92-¥0-2202

82-¥0-Z202

Z20-50-Z202

¥0-50-Z202
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Gréfico de barras del indice S&P 500 de los dltimos 3 meses.
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iM 3m 6M 1Y al

——— 5&P 500
0.02

[74]
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= -0.02
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Mar 13 Mar 27 Aprl10 Apr 24 May 8 May 22
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Figura 8.5: Gréafico de la serie de rendimientos del indice S&P 500 de los dltimos 3 meses.
S&P 500 L] I I
-0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0 0.01 0.02 0.03
Figura 8.6: Grafico boxplot de rendimientos del indice S&P 500 de los tiltimos 3 meses.
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Figura 8.7: Grafico de la serie de disminuciones del indice S&P 500 de los dltimos 3 meses.
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8.3 Optimizacion de carteras

Puesto que son numerosas las opciones de configuracion de esta seccion y multiples las salidas que a su
vez pueden obtenerse, se comentaran aqui Unicamente algunas de ellas. El ejemplo elegido para este analisis
parte de un conjunto de valores procedentes de diversos mercados, con datos entre el 2 de junio de 2021 y el 2
de junio de 2022:

» Indice NASDAQ 100.

Empresas Apple, Boeing, BBVA, Repsol, Coca-Cola y Starbucks.

Criptomoneda Bitcoin.

Materia prima Oro.

= Divisa USD/EUR.
COMPOSICION DE CARTERAS NOTABLES FRONTERA EFICIENTE GRAFICOS DE CARTERAS NOTABLES COMPARACION CARTERAS MOTABLES
GRAFICOS EN FUNCION DE MU

Cartera Rendimiento  Riesgo  Ratio.Sharpe
Minimo riesgo 0.0929 0.0014  2.5085
Méximo rendimiento  0.4329 0.0079  4.8587
Maximo ratio Sharpe  0.2948 0.0032 5.202
0.45 Minima riesga
Maximo rendimiento
0.4 Maximo ratio Sharpe
0.35
& 03
k5
E
S 025
]
[id
0.2
0.15
0.1
0.002 0.004 0.006 0.008
Riesgos

Figura 8.8: Composicion de las carteras notables.
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Lamedia elegida es la ponderada (correccién de estimadores) con un factor de correccion de 0,9, el modelo
seleccionado es el biobjetivo de Markowitz, el tipo de interés de referencia para el calculo del ratio Sharpe es
0, el capital invertido es 1000 y las restricciones impuestas indican que no se puede invertir ni menos de un
2% ni mas de un 37 % en un activo y que el nimero maximo de empresas en el que se puede invertir es 6
(restriccion de cardinalidad). Nétese que, para cumplir de manera simultanea la restriccion de cota inferior y la
de cardinalidad, esta segunda ha de convertirse necesariamente en una restriccion de igualdad estricta, ya que
de otra forma no podrian cumplirse ambos propésitos. El porcentaje de datos utilizados para entrenamiento es
el 80 %.

En la Figura 8.8 se muestra tanto la navegacion entre las distintas salidas del modelo, como la primera de
ellas. La tabla muestra como la cartera de maximo ratio Sharpe parece lograr un buen equilibrio entre riesgo y
rentabilidad, frente a las otras carteras notables que buscan los extremos de estos valores. En el grafico de puntos
se muestra esto de manera mas visual. Cabe destacar que la cartera equiponderada, que en 3.7.2 se comenté como
interesante, no se muestra en este caso ya que la restriccion de cardinalidad hace que no tenga sentido un reparto
equitativo del capital entre todos los activos introducidos en el modelo.
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Figura 8.9: Frontera eficiente.

La Figura 8.9 muestra el grafico de la frontera eficiente obtenida con el modelo construido. Los puntos
morados representan las carteras que se obtendrian en caso de invertir el 100 % del capital en cada uno de los
activos de manera individual. Se aprecia como la curva de la frontera eficiente es muy redondeada, lo que se debe
a que Bitcoin es un activo de mucho riesgo (es el punto morado situado mas a la derecha de todos), caracteristica
inherente al mercado de las criptomonedas del que forma parte. Si eliminaramos este activo la frontera tenderia
mucho mads rapidamente a aplanarse. Las carteras eficientes muestran la misma disposicion que en el grafico de
puntos de la Figura 8.8, y vemos cdmo, ademas de Bitcoin, hay otros cuatro activos que no resultan rentables
si solo se invierte en ellas. Son BBVA, Boeing, Starbucks y el indice NASDAQ 100. La composicion de las
cartera que constituyen la frontera eficiente se muestra en la Figura 8.10, obtenida en la tercera pestafia de
resultados “Graficos carteras notables”. En esta misma pestafia se pueden visualizar las composiciones de las
carteras notables, tanto en forma de grafico de sectores como 8.11 como de barras 8.12. En el primer caso vemos
que el oro es el activo con mayor peso en la cartera de maximo ratio sharpe, llegando al maximo permitido por
la restriccion, mientras que Coca-Cola y NASDAQ 100 tinicamente cubren el porcentaje minimo impuesto por
la restriccion. En el segundo ejemplo mostramos la cartera de maximo rendimiento, donde tanto Repsol como
BBVA llegan al maximo permitido del 37 % y en este caso son nuevamente Coca-Cola y NASDAQ 100 las que
se quedan en la cota superior del 2 %, en este caso junto a Boeing.
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Figura 8.11: Composicion de carteras notables en diagrama de sectores.
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Figura 8.12: Composicién de carteras notables en diagrama de barras.

Otra interesante salida que podemos obtener en esta seccion es la que se ve en la Figura 8.13, donde se
muestra el porcentaje de inversion en cada empresa que contempla cada una de las carteras notables.

MW Minimo riesgo
0.35 W Maximo rendimiento
M Maximo ratio Sharpe
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0.15
01
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BEVA Bitcoin Boeing Coca-Cola NASDAQ 100 QOro Repsal Starbucks

Figura 8.13: Comparacion de carteras notables.

Finalmente, en 8.14 vemos como se puede obtener la composicién de una cartera 6ptima variando el valor
del pardmetro ;o de manera manual. Esta representacion la podemos obtener en forma de diagrama de sectores,
de barras como el mostrado o en forma de radar chart, ademas de la tabla que se muestra siempre. Comprobamos
para el ejemplo mostrado que, con un p = 2 Coca-cola y Repsol cubren el maximo de la inversién permitida,
mientras que Apple, BBVA y la divisa USD/EUR se quedan en el minimo del 2 %.
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BEVA 0.02 20.00

USD/EUR 0.02 20.00

Oro 0.20 200.00

Coca-Cola 0.37 370.00

Repsol 0.37 370.00

Figura 8.14: Gréfico en funcion de mu.
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8.4 Evaluacion de carteras

Unicamente tras haber realizado la optimizacién de una cartera podremos llevar a cabo su evaluacién. En
este caso, esta se realiza con el 20 % de los datos comprendidos entre el 2 de junio de 2021 y el 2 de junio de
2022, para la cartera 6ptima obtenida con el 4 = 2 fijado en el final del apartado anterior. Si se hubiera hecho sin
fijar dicho parametro e igualmente con el modelo biobjetivo, en lugar de evaluar la rentabilidad de una cartera
optima (no las hay), se evaluarian las carteras notables construidas.

Rentabilidad cartera optima modelo de Markowitz con mu = 2 ®

0.03 Cartera éptima
0.02

0.01

Rentabilidad

-0.01
-0.02

-0.03

Apr 17 Apr 24 May 1 May 8 May 15 May 22 May 29
2022

Fecha

Figura 8.15: Evaluacién de cartera éptima.

8.5 Regresion de indices

En esta seccion tendremos que utilizar una configuraciéon semejante a la planteada en la seccién de opti-
mizacion, ya que para estudiar la regresiéon de una cartera frente a un indice hay que construir previamente la
cartera y eso implica utilizar modelos de optimizacién también aqui. La diferencia a la hora de ejecutar esta
seccion radica en dos aspectos: en primer lugar, las empresas han de pertenecer todas a un mismo indice, por
lo que seleccionar uno sera lo primero que hagamos para luego elegir las empresas con las que se planteara la
construccion de la cartera. En segundo lugar, aqui la ejecucion no es reactiva, es decir, no se actualiza el modelo
generado ni la visualizacion mostrada cada vez que el usuario modifica alguno de los elementos de configu-
racion, sino que aqui la ejecucién se desencadena pulsando un botén. Este sistema se utilizara en el resto de
secciones y se ha tomado esta decision ya que parece mas coherente y, desde luego, da menos problemas, que la
forma de trabajar en la parte de optimizacion. En esa se trabaja diferente porque se plante6 la posibilidad de que
quizas fuera mas interesante poder modificar con mas soltura el modelo generado y ver de manera mas rapida
los cambios en la salida.

En este caso, las empresas elegidas han sido pertenecientes al indice espafiol IBEX 35: Acciona, Grup ACS,
Banco Sabadell, Telefénica, Iberdrola, Inditex, Mapfre, Endesa y Caixabank. Los datos en este caso fueron del
3 de junio de 2021 al 3 de junio de 2022 y la configuracién volvié a ser semejante a la anterior, con un modeo
biobjetivo con media ponderada (factor de descuento de 0,9), tipo de interés de referencia igual a 0, cota inferior
del 2 %, superior del 37 % y maximo de 7 empresas. Se eligio realizar la regresion frente a la cartera de maximo
rendimiento.
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Figura 8.16: Regresién de la cartera con maximo ratio Sharpe frente al IBEX 35.

En 8.16 vemos la regresion de los rendimientos de la cartera obtenida frente a los rendimientos del indice.
El sentido positivo de la pendiente indica que los rendimientos de ambos se espera que se muevan en la misma
direccién. El valor del R? es bajo, como muestra la clara dispersién en los puntos de los rendimientos de la
cartera.

En la tabla se muestra la descomposicion del riesgo explicada en 3.7.4, donde vemos que la mayor parte
del riesgo proviene del riesgo sistematico, es decir, de los activos que componen propiamente la cartera.

8.6 Simulacion de carteras

Seleccionamos los mismos diez activos que en la seccién de optimizacion, con un intervalo temporal
comprendido entre el 3 de junio del 2021 y el 3 de junio de 2022. El tipo de interés de referencia para el ratio
Sharpe lo mantenemos en 0. Este estadistico se utilizara para dar el color a las distintas carteras que se obtendran
en la simulacion. Realizando 10000 simulaciones obtenemos el resultado mostrado en la Figura 8.17.
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Figura 8.17: Simulacion de carteras.

Vemos que las tres carteras notables (se omite la equiponderada) forman parte de lo que seria la envolvente
convexa de la nube de puntos, como se explicé en 3.7.5.

8.7 Modelos de prediccion

En esta seccién utilizamos tinicamente un valor, que en este caso es el indice bursatil S&P 500, con datos
diarios del ultimo afio. A fin de poder establecer una comparacion utilizamos 3 modelos: Random Forest, LSTM
y ARIMA, con las caracteristicas que indica la primera salida que obtenemos en la Figura 8.18. A modo de
ejemplo mostramos también la salida de la pestafia “Panel del modelo” para el primero de los construidos (Figura
8.19) donde vemos que tanto la curva original como la curva ajustada por el modelo son muy préximas. A su
vez se muestra que la prediccion para el 3 de junio de 2022 (como los datos utilizados son diarios, la prediccion
obtenida es para el dia siguiente) es de 4097,3734. Las métricas de la parte inferior muestran la evaluacion del
ajuste del modelo.

La comparacién de modelos de la tercera pestaiia de resultados la vemos en la Figura 8.20. La explicacién
de las métricas esta comentada en 3.8.3, pero a modo de resumen decir que para las tres métricas seleccionadas
(RMSE, MSE y MAE) interesa que el valor sea lo mas bajo posible, por lo que podemos concluir que para
el ejemplo mostrado, el modelo ARIMA es el que da mejores resultados y el Random Forest el que peores,
quedando el LSTM en medio. Comentar que esto no indica que un modelo sea mejor ni peor que otro, inicamente
muestra como ha sido el rendimiento de cada uno de ellos en un ejemplo concreto. Para poder establecer una
comparativa real entre modelos habria que disefiar un experimento mas complejo que involucraria distintos
conjuntos de datos y un mayor ntimero de pruebas. Ademas, los pardmetros seleccionados para construir los
modelos no han sido elegidos mediante ninguna metodologia de evaluacién, ya que el objetivo del ejemplo es
ilustrar el funcionamiento de la seccién de modelos de prediccion. Sin embargo, esta es una funcionalidad que
permite la web construida, ya que podemos introducir variantes del mismo modelo y comparar los resultados
en la pestafia de “Comparacion de modelos”, con el fin de obtener la configuraciéon que proporcione mejores
resultados, insisto, para unos datos concretos.
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CARACTERISTICAS DEL MODELO PANEL DEL MODELD COMPARACION DE MODELOS

Modelo Random Forest :

80 % de datos para entrenamiento.

Modelo de ensemble Random Forest con 1000 arboles.

MNamero minimeo de muestras en los nodos hoja = 1

MNumero minimo de muestras para seprarar un nodo interno = 2

Funcién para evaluar la calidad de las separaciones realizadas en los nodos = mse
MNumero maximo de variables a considerar para realizar las divisiones: auto
Ventana temporal de 20 periodos.

Modelo LSTM :

80 % de datos para entrenamiento.

Numero de capas ocultas = 2

Capa oculta 1 : 10 neuronas y activacion relu
Capa oculta 2 : 10 neuronas y activacion relu
Modelo sin dropout.

Optimizador: adam

Funcién de pérdida: mean_squared_error
Tamafio de los lotes: 5

Nimero de épocas: 100

Wentana temporal de 20 periodos.

Modelo ARIMA :
80 % de datos para entrenamiento.

Modelo ARIMA con(p,d, q)x (P D,Q,S)=(4,1,1)x(0,0,0,0)
Ventana temporal de 20 periodos.

Figura 8.18: Descripcion de los modelos ajustados.
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Figura 8.19: Ajuste del modelo Random Forest.

Métrica  Random.Forest LSTM ARIMA
RMSE 160.49 128.57 72.27
MSE 25758.33  16530.63  5223.59
MAE 123.56 102.83 56.58

Figura 8.20: Comparacion de modelos.
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8.8 Analisis de grupos

En esta seccion introducimos un nimero grande de activos, pertenecientes a diversos mercados, con el
objetivo de ver si los activos de los distintos mercados tienen un comportamiento similar en términos de renta-
bilidad como cabria esperar. Los datos corresponden al dltimo afio.

» Indice bursatil S&P 500: el propio indice, Activision Blizzard, American Express, Amazon, American
Water, Apple, Disney y eBay.

» Indice bursatil IBEX 35: Banco Sabadell, BBVA y Banco Santander.
» Criptodivisas: Bitcoin, Ethereum, Cardano, Polkadot y Ripple.

= Divisas: USD/JPY, EUR/JPY, GBP/USD.

= Materias primas: oro, algodon y café.

Se buscaron 5 grupos pues y se mostraron los centroides en la visualizacioén, mostrada en la Figura 8.21.
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Figura 8.21: Resultado analisis cluster .

Vemos como se forman los 5 grupos deseados, aunque en vista de la distribucion de los puntos, quizas los
dos clusters de la derecha podrian haber formado uno tnicamente. Esto a su vez se ve reforzado con el hecho de
que todos los activos de esos dos clusters son las criptodivisas introducidas, siendo Ripple la que forma el cluster
de abajo, el cual queda compuesto tinicamente por dicho activo. En cuanto al resto de grupos formados, quizas
pueda resultar mas conveniente distinguir inicamente dos en lugar de tres, ya que los puntos no parecen mostrar
una diferenciacion clara en grupos. El conjunto superior (color verde) lo componen las tres empresas del IBEX
35. Esto era esperable, ya que ademas las tres pertenecen al sector de la banca, por lo que sus comportamientos
en términos de rentabilidad se suponen semejantes. Los otros dos clusters formados son algo mas heterogéneos.
El de la izquierda de todo (color azul) estd compuesto por las tres divisas introducidas, pero ademds cuenta con
la empresa American Water y con el oro. Esto ultimo puede tener cierta l6gica ya que el oro en muchos casos
es utilizado como activo refugio y muchas divisas estan respaldadas en él (ver 3.5.1). El cluster restante (color
negro) contiene el resto de empresas del S&P 500 y las materias primas restantes.
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8.9 Ayuda

A modo de ejemplo se muestra una parte de la seccién de ayuda en la Figura 8.22, correspondiente a las
secciones de andlisis de valores y de optimizacién de carteras. Vemos como se comenta brevemente el objetivo
y funcionalidad de cada una, asi como se enumeran algunas de las posibles condiciones de uso o configuracién
que puedan confundir inicialmente al usuario cuando se enfrenta a ellas.

Figura 8.22: Extracto de la seccién de ayuda.
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8.10 Pruebas

Las pruebas realizadas para el sistema construido se han ido llevando a cabo durante todo el proceso de
desarrollo. La metodologia empleada ha consistido en ir realizando pruebas de integracion de cada uno de
los elementos que se iban afiadiendo. Previamente, para comprobar que cada nuevo componente funcionaba
del modo adecuado se realizaban pruebas unitarias a nivel local, donde se descargaba un ejemplo de datos
como los que utilizaria la web y se comprobaba que el gréfico, tabla, modelo o cualquiera que fuera el tipo de
componente que se estaba desarrollando, funcionaba correctamente. De este modo, el paso siguiente consistia
en afiadir la funcionalidad a la web y verificar su funcionamiento una vez integrada en el sistema. A modo
documental, sin pretender extender en exceso esta parte, se muestra un ejemplo de cémo podrian formalizarse
un par de pruebas de integracion en este sistema:

ID Objetivo Descripcion Resultado esperado
1 Comprobar grafico de | Ejecutar modelo de Mar- | Grafico de la frontera efi-
frontera eficiente kowitz y seleccionar la se- | ciente correctamente rea-
gunda pestafia de resulta- | lizado
dos
2 Comprobar modelo Ran- | Configurar y ejecutar mo- | Todas las salidas del mo-
dom Forest delo Random Forest delo muestran un resulta-
do correcto

Cuadro 8.1: Ejemplo de pruebas de integracion del sistema.
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Capitulo 9

Discusion y Ampliaciones

Se comentan las futuras lineas de trabajo relacionadas con este proyecto, asi como posibles mejoras del

mismo.

9.1

Mejoras de la interfaz grafica

En esta primera version la interfaz grafica resulta aceptable, pero hay diversos elementos que se podrian

mejorar en una segunda version:

1.

El fondo de las distintas secciones tiene un color azul plano, podria incluirse una imagen disefiada que
hiciera referencia a la tematica del lugar y que diera una sensacién mas moderna.

. El cuadro de texto con la descripcién de cada seccién podria ser un elemento que pudiera expandirse y

ocultarse, de forma que no reste protagonismo al elemento shiny central.

. Laseccién de ayuda podria implementarse de un modo mas intuitivo, ya que lo que se muestra es idéntico

en todas las secciones y esto puede complicar encontrar lo deseado.

El hecho de que sea posible (y el como hacerlo) seleccionar varios modelos de prediccién de valores
quizas no sea del todo intuitivo y podria mejorarse.

. Seria interesante afadir la posibilidad de comparar carteras 6ptimas obtenidas con distintas configuracio-

nes del sistema, del mismo modo que los distintos modelos se comparan.

. Mejorar la extraccién de datos para evitar los casos en los que pueda dar problemas. Esto se puede realizar

tratando de investigar y gestionar manualmente el tema de las cookies en la conexion o tratando de utilizar
otras fuentes de datos (o combinando distintas fuentes). Otras fuentes de datos financieros gratuitas son:
Quandl, FRED, Tiingo, Bloomberg o Alpha Ventage.

Quizas separar la seccion de evaluacién de la de optimizacion no sea del todo titil y fuera mejor incluir la
primera dentro de la segunda.

. La forma de mostrar las caracteristicas de los modelos de prediccion construidos es muy basica y podria

mejorarse. Quizas, esa pestafia podria suprimirse y la informacién de la construccién de los modelos se
podria mostrar en la seccién de comparacion al hacer “hover” sobre cada uno de ellos.
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9. Incluir en las distintas secciones de la web un botén que permita elegir al usuario en qué divisa desea
visualizar la informacion (euros o délares), ya que, pese a que lo habitual es tratar cada activo en la divisa
de su pais, puede resultar interesante a la hora de realizar comparaciones.

10. Mejorar la descarga de datos, ya que la descarga de datos desde la API de Yahoo Finance no acaba de
ser del todo eficiente y falla en ocasiones, sobre todo cuando se realizan varias peticiones en un espacio
breve de tiempo.

11. Podria ser mas interesante que la seccion de optimizacion tuviera un botén que indicara el inicio de los
calculos de modo anélogo a las otras secciones, en lugar de mantener la reactividad en todo momento
mientras se configura el modelo.

9.2 Mejoras del codigo

La calidad del cédigo es algo siempre a cuidar en un proyecto software. Un aspecto clave que se podria
mejorar en este caso es el de los elementos shiny, ya que R no es un lenguaje pensado para la computacién de
ese tipo de sistemas. En [127] se muestran algunas posibles ideas relativas a este punto.

9.3 Comparativa Python - R

Debido a que ambos son los lenguajes mdas populares en ciencia de datos, podria ser interesante llevar a
cabo las distintas funcionalidades de la aplicacién en uno u otro lenguaje en funcién de la eleccién del usuario,
asi como en ambos de manera simultdnea. Esto deberia ir acompafiado de alguna herramienta que permita
comparar los resultados en términos de recursos, eficiencia y eficacia.

9.4 Evaluacion del rendimiento de la web

Debido a que, como se ha comentado anteriormente, los elementos shiny no trabajan del modo deseado
en términos de velocidad, seria interesante incluir formas de medir dicho rendimiento y de ver en qué se gasta
el tiempo (generacién de modelos, ejecucion, generacion de la visualizacion, ...). Del mismo modo, es de in-
terés comparar los modelos de predicciéon en términos de eficiencia, no solo en cuanto a la evaluacion de sus
predicciones. Mds sobre esto se comenta en [128].

9.5 Registro de usuarios
Permitir el registro de usuarios en la web seria una funcionalidad mas que interesante, permitiendo a estos

guardar sus analisis, comparar los andlisis realizados, gestionar carteras, evaluar el rendimiento de carteras
guardadas, evaluar el rendimiento de modelos construidos, etc.

9.6 Modelo de Black-Litterman

En [129] se comenta el modelo de Black-Litterman como alternativa de mejora al modelo de Markowitz
trabajado en este proyecto. Podria ser interesante tanto construir una aplicacion centrada en él, como mas ain
incluirlo en esta y poder compararlo con el modelo de Markowitz.
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9.7 Nuevos modelos de IA

Pese a que la web ya contiene una buena coleccién de modelos de prediccion diferentes, pueden incluirse
aun muchos mas. Algoritmos de ensembles como del Adaboost, algoritmos clasicos como Naive Bayes o K Nea-
rest Neighbors, o distintos tipos de redes neuronales como las Restricted Boltzmann Machine, las Generative
Adversarial Networks, las Deep Belief Networks o las Deep Q-Network pueden ser incluidos y seria de gran
interés, del mismo modo que modelos que creen sistemas de redes neuronales mas complejos mediante combi-
nacion, nuevos mecanismos (como el attention mechanism de las redes recurrentes) o ensembles. Sin embargo,
modelos que introduzcan el analisis de sentimientos (sentiment analysis) resultan de especial interés, al tratar de
incluir aspectos del andlisis fundamental en los modelos. Estos modelos, generalmente se basan en el procesa-
miento de textos de noticias o, mas frecuentemente, de comentarios de usuarios en redes sociales (especialmente
Twitter). Algunos ejemplos se comentan en [130], [131] y [132].

Otro método que podria incluirse y que destaca por su interés en la prediccion de series temporales es el
algoritmo Prophet, desarrollado por Facebook y detallado en [133].

9.8 Aumento de la personalizacion

Aumento de las caracteristicas y parametros que pueden configurarse en los modelos de prediccién de
valores, asi como aumentar la personalizacién permitida en las distintas visualizaciones realizadas. También el
tema de la seleccidén de activos en las distintas secciones de la web se podria personalizar de mayor manera,
por ejemplo, agrupando activos por sectores, como es habitual en indices como el IBEX 35 o el S&P 500. Se
podrian afiadir otros mercados bursatiles, como los mercados orientales, mas desconocidos en nuestro mundo
occidental pero enorme interés en la economia mundial

9.9 Profundizar en el tema de clustering

El tema del andlisis cluster se toca con muy poca profundidad en este trabajo y es un tema a explorar mas
en detalle en el futuro con el fin de ver qué puede aportar este tipo de estudios al analisis de valores de activos
financieros.

9.10 Creacion de un bot asistente

El estudio de los distintos modelos de inteligencia artificial aplicados a la prediccién de valores puede
enfocarse con otras perspectiva diferente si se plantea la construccién de un bot asistente que se encargue de
recomendar inversiones, ventas o estrategias de actuacién en base a los resultados que obtenga con los mo-
delos que ejecute. Un enfoque incluso mas ambicioso seria el de construir un bot que directamente haga las
operaciones por el usuario en base a los resultados que obtenga.
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Capitulo 10

Conclusiones

La principal conclusion de este proyecto es la consecucion de los objetivos planteados inicialmente en 1.3,
ya que se ha conseguido desarrollar una aplicacién web que afiada las mejoras o ampliaciones de los trabajos rea-
lizados anteriormente sobre la misma tematica y a que se han conseguido implementar todas las funcionalidades
que inicialmente se establecieron como requisitos del proyecto.

En cuanto a las tecnologias utilizadas, cabe mencionar el aprendizaje significativo experimentado por el
desarrollador en cuanto a las tecnologias basicas del desarrollo web, asi como acerca de los distintos proble-
mas abordados en las secciones de la aplicacién. También cabe mencionar el aumento en conocimientos sobre
librerias de Python, el aprendizaje de AMPL como solver y de librerias de R enfocadas al andlisis financiero,
asi como al aumento de conocimientos generales sobre este mundo.

Relacionado con lo dicho anteriormente, un punto clave de este proyecto era el aprendizaje y exploracién
de la libreria shiny de R, el cual ha resultado exitoso lograndose cumplir todos los objetivos propuestos con
un resultado mas que aceptable. Sin embargo, incrustar elementos shiny en una pagina web parece no haber
resultado del todo eficiente, ya que los tiempos de carga de las distintas secciones de la web no son inmediatos
como cabria desear, sino que llevan algunos segundos. Del mismo modo, la ejecucién de algunos de los métodos
desarrollados puede ser un poco lenta, lo que lleva a cuestionar si realmente shiny es un método ideal para
implementar sistemas de este estilo, donde se busque un tiempo de respuesta rapido y un control visual adecuado
al mundo web y de los dispositivos méviles. Quizas sea interesante la utilizacién de las aplicaciones shiny en
otro tipo de contextos, donde estos aspectos no jueguen un papel tan clave. Un tltimo aspecto a cuestionar en
cuanto a las tecnologias utilizadas en el proyecto es el hecho de que el acceso a los datos a través de la API
de Yahoo Finance no es eficiente y, si se realizan varias peticiones muy seguidas, da problemas (en principio,
relacionado con el uso de las cookies en la conexién). Esto hace que no sea eficiente utilizar este sistema de
obtencién de datos en una aplicacion que busca respuestas rapidas.

Sin embargo, la pagina web desarrollada no deja de ser una primera versiéon completa y funcional marcada
por el deadline del Trabajo de Fin de Grado, y podrian aplicarse numerosos cambios de cara a mejorar tanto sus
prestaciones actuales como a incluir nuevos elementos.
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Apéndice A

Manual de Usuario

En primer lugar se presentara la direccion de la web construida y posteriormente se explicaran el modo de

llevar a cabo las principales acciones disponibles para el usuario.

Al

Web

La direccion de laweb es http://virtual.lab.inf.uva.es:20222/ y el cddigo se encuentra

alojado en mi gitlaben https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg informatica enla carpeta

code.

A.2

Acciones del usuario

Las acciones a llevar a cabo por el usuario en este sitio web son muy sencillas, ya que no requiere de

ningun tipo de registro para su utilizacion.

El modo de moverse entre las distintas secciones de la web es mediante el ment lateral comentado en
6.3.2. Haciendo click sobre la seccion de mercados se accede a un dashboard que contiene tablas con los
valores de los distintos mercados contemplados en la aplicacion. Por otro lado, pasando el rat6n dicho
elemento en el menu se desplegara el submenu de la misma que permite acceder a la seccién particular
de cada mercado, pinchando en cada una de ellas.

Para acceder a la seccion de ayuda basta con pulsar el botén de ayuda ubicado en la parte superior derecha
de todas las ventanas. El menu de navegacion sigue disponible en esta parte de la web, por lo que la
navegacion permanece inalterada.

La seccién de evaluacién de carteras solo estara disponible tras acceder inmediatamente antes a la seccion
de optimizacién. Si pese a acceder a ella, no se genera ninguna cartera, se le notifica al usuario cuando
procede a evaluar.

En todo momento el enlace al repositorio gitlab donde se alojan todos los archivos del proyecto se en-
cuentra disponible en la parte derecha del pie de pagina.

La interaccion y configuracion de las diferentes shiny apps no se detalla en mayor medida, ya que los shiny
widgets son suficientemente intuitivos y autodescriptivos. Mencionar que las secciones de simulacion
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A.2. ACCIONES DEL USUARIO APENDICE A. MANUAL DE USUARIO

de carteras, regresiones de indices, analisis de grupos y modelos de prediccion requieren de pulsar el
botén inferior “Ejecutar modelo” para que lleven a cabo sus acciones tras modificar la configuracion.
La ultima de ellas, permite incluir tantos modelos como se desee, pulsando este boton tras establecer las
caracteristicas de cada uno de ellos.
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Apéndice B

Manual del Desarrollador

En este capitulo se expondra un breve comentario sobre cémo se ha trabajado a nivel de desarrollo con
distintos aspectos del presente proyecto, asi una explicacién sobre como modificar el sistema desarrollado para
ampliar las funcionalidades, corregir errores o incluir cualquier tipo de elemento o mejora.

En primer lugar, comentar que la aplicacién corre dentro de un contenedor docker sobre shiny server, que
proporciona todos los elementos necesarios para correr una aplicacién web interactiva que contenga shiny apps,
como es el caso de la aplicacién que se ha construido.

Este sistema, crea una carpeta que tiene un node (que es un entorno en tiempo de ejecucion de Javascript),
que dentro del contenedor se encuentra en /opt/shiny-server/ext). Dicho node se lanza con una app
llamada shiny-server que estd en /opt/shiny-server/1ib donde hay un fichero main.js. Por tanto, hay
un tnico servidor que es shiny server que es el que interpreta los archivos .R que son locales y es capaz de lanzar
el intérprete que necesita para ejecutarlos.

B.1 Magquina virtual

De cara a trabajar del modo mas organizado y eficiente posible, se tratd de organizar la maquina virtual de
un modo inteligente. Para ello, en el directorio SHOME del usuario del alumno (victor), se crearon los siguientes
directorios:

= /bin: en este directorio se incluyen los archivos ejecutables creados para facilitar y agilizar diferentes
tareas.
* dcclean: elimina todos los contenedores de una instancia de docker.
» dmybuild: realiza el build de una imagen docker especificada.
* shiny-start: lanza el servidor web y redirecciona las carpetas de la aplicacion a sus correspondientes

direcciones del contenedor docker.

» /my-dockers: directorio donde se guardan los directorios de las distintas imagenes docker construidas a
lo largo del proyecto:

* /r-hola: imagen muy basica construida sobre r-base que tinicamente ejecuta un “hola mundo!”. El
objetivo de la misma fue probar el funcionamiento de docker y empezar a familiarizarse con las
imagenes docker y con los ficheros Dockerfile.
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B.1. MAQUINA VIRTUAL APENDICE B. MANUAL DEL DESARROLLADOR

* /r-python-prueba: imagen utilizada para probar la utilizacién de python desde R a través de la libreria
reticulate (ver 7.2.5), con un script de prueba que a su vez utilizaba algunas de las librerias python
que luego se necesitarian para la secciéon de modelos de prediccion.

* /r-ampl-prueba: imagen utilizada para probar la utilizacién del solver AMPL desde R a través de la
libreria rAMPL (ver 7.2.5), con un script de prueba que a su vez implementaba un modelo de Marko-
witz (ver 3.7.2) de optimizacion de carteras que luego se necesitaria para la seccion de optimizacion
de carteras (ver 3.7).

* /shiny-prueba: imagen utilizada para probar la libreria shiny (ver 7.2.5) de R ejecutando para ello los
scripts de ejemplo ubicados en el directorio /my-shiny y referenciados mediante enlaces simbolicos
(vienen siendo algo semejante a los accesos directos de Windows). Se corrige el Dockerfile original
del directorio my-shiny debido a que directamente descargado de internet tenia algtin problema con
las librerias que requeria ser subsanado para su utilizacion.

* /shiny-ampldnn: imagen utilizada para probar de manera simultanea tanto R con aplicaciones shiny
como AMPL como python. Se utilizé a su vez como imagen base sobre la que ir probando la web
desarrollada este trabajo que incluye HTML, CSS y Javascript ademas de los lenguajes menciona-
dos.

Todos los directorios incluidos en /my-dockers se construyeron con una misma estructura de directorios,
que es la siguiente:

* /build: contiene lo necesario para crear una imagen docker:
o /apps: aplicacién que se va a desplegar en el servidor del contenedor. Contiene los ficheros que
necesita esta para su creacion.
o /etc: ficheros de configuracion.

o /scripts: scripts Shell necesarios para crear la imagen y acrhivo .R con la instalacién de todos
los paquetes necesarios (asi como sus dependencias) para que el sistema funcione.

o Dockerfile: archivo con la configuracion de la imagen docker a crear. Ver 7.1.1.

o README: breve documentacion del resto de elementos del directorio en formato de texto. A
su vez aqui se encuentran otros ficheros necesarios para configurar adecuadamente el entorno.

+ etc: contiene el fichero de configuracion shiny (en las imégenes donde se usa shiny, quedando vacio
el directorio en las demas).

* logs: contiene los ficheros de salida de consola generados en la ejecucion de la imagen.

* apps: contiene los ficheros de la aplicacion necesarios en tiempo de ejecucién. A su vez, estos se
encuentran divididos en subdirectorios, de la misma forma que se encuentran gitlab en la carpeta
code:

o RData :archivos de datos que utiliza la aplicacién. Contiene los ficheros CSV utilizados en la
seccién de mercados (ver 4) y el fichero RData mencionado en la misma seccion.

o html_files :archivos HTML de la aplicacion web.

o images :imdagenes utilizadas en la apliacion web.

o python_models :modelos de prediccién de valores de la aplicacion, implementados en el len-
guaje Python.

o repeatedTasks :fichero de descarga automatica de datos de manera programada con cron para
utilizacion en la seccion de mercados, comentado en 4.

o shinyApps :contiene las carpetas de cada aplicacién shiny construida, donde cada una contiene
un archivo ui.R y un archivo server.R (ver 7.2.5).

Otros archivos que se encuentran en esta carpeta son:
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o index.html: pagina index de la pagina web, es decir, la pagina a la que se accede a través de
internet. Su contenido es el de la landing page, ver 6.3.2.

o estilos.css: hoja de estilos de la padgina web.
o main.js: archivo Javascript que controla el funcionamiento dindmico de la web.

Modificando las carpetas y ficheros mencionados, se pueden modificar todos los elementos que
componen la web, lo que permite solucionar errores y cambiar cualquier tipo de aspecto. Si se
desean afiadir nuevas funcionalidades, son estos los ficheros y directorios que habria que modificar
o donde habria que afiadir el nuevo contenido.

= /my-shiny: imagen shiny funcional y operativa construida inicialmente a modo de ejemplo y prueba del
funcionamiento del shiny-server. Contiene la misma estructura que los directorios de /my-dockers.

= /my-node: aplicaciéon web sencilla creada en la fase inicial para probar que el puerto de escucha utilizado
por el servidor (el 80) escuchaba correctamente.

Mencionar finalmente que la imagen docker que utiliza el sistema construido finalmente, asi como los
archivos mencionados para crearla desde 0 (Dockerfile, archivos de entorno, archivos de instalacién, etc) se
encuentran en mi gitlab en la direccion https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg informati
ca en la carpeta docker files.

B.1.1 Conexion al servidor a través de Visual Studio Code

Visual Studio Code [134] es uno de los IDE (Integration Development Environment) mas populares a dia
de hoy. Desarrollado por Microsoft para Windows, Linux y macOS, de uso gratuito y de cédigo abierto, debe
su fama a la gran cantidad de opciones que proporciona para el desarrollador,

entre las que cabe destacar: soporte para depuracion, integraciéon de control
de versiones con git, gran cantidad de lenguajes con herramientas de ayuda de
sintaxis, finalizacién inteligente de c6digo y refactorizacion, asi como multiples
opciones de personalizacién del entorno.

Visual Studio Code permite a su vez trabajar de manera remota con un ser-
vidor, teniendo en todo momento el c6digo alojado en este. Esta caracteristica la
aprovechamos en el presente trabajo utilizando una conexién ssh con la maqui-
na virtual utilizada en el proyecto. Hay dos posibilidades, a través del usuario y ~Figura B.1: Logotipo de Vi-

contrasefia del servidor, o utilizando claves publicas y privadas. sual Studio Code. Tomado
de [134].

= Con usuario y contraseiia.
1. Instalacion de Visual Studio Code en la maquina desde la que se va a
trabajar.

2. Instalacion de la extension Remote-ssh desde el menu de extensiones
de Visual Studio Code.

3. Presionar la tecla F1 y escribir remote en el buscador que se nos abre.
4. Hacer click en la opcion Remote-SSH: Add New Host.. ..

5. Introducimos la direccién ssh del servidor al que nos queremos co-
nectar, en este caso, la direccién ssh de la maquina virtual: ssh vic-
tor@virtual.lab.inf.uva.es.

6. Escogemos la direccion en donde se guardaran las credenciales SSH
para la conexién remota con nuestro servidor (normalmente, la pri-
mera opcidn que nos aparece).
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7. En caso de desearlo podemos editar el fichero config seleccionando

10.

Open config en el pop up que se nos muestra en la parte inferior de-
recha de la pantalla. Aqui podemos cambiar el nombre del host para
facilicar la identificacién del mismo.

Seleccionamos la opcion connect de dicho pop up e introducimos la
contrasefia de nuestro usuario en el servidor y la conexion quedara
establecida. Los archivos del servidor son accesibles a través del ex-
plorador de archivos.

Para realizar conexiones a dicho servidor en nuevas sesiones tendre-
mos que dar nuevamente F1 y seleccionar la opcion Remote-SSH:
Connect Current Window to Host... y seleccionar la conexion que que-
remos establecer.

Para desconectarse del servidor pinchamos en la parte inferior izquier-
da de la pantalla en el recuadro donde pone SSH: nombre_conexion
y seleccionamos Cerrar conexion remota en las opciones que se nos
muestran.

= Con claves publicas y privadas.

1.

Seguimos los dos primeros pasos del procedimiento anterior. Tras ello, procedemos a la generacion
de claves en nuestra maquina local. En un terminal, escribimos el comando $ sshkeygen parala
generacién de las claves. Esto genera dos archivos (par de claves RSA): id_rsa e id_rsa.pub donde
el segundo de ellos es la clave piblica que debemos copiar a nuestro servidor.

Para copiar la clave publica utilizamos el siguiente comando en el terminal:

$ sshcopyid i $HOME/.ssh/id rsa.pub usuario@servidor.

La clave ptblica se habra copiado en el servidor en el directorio oculto $HOME/.ssh en un archivo
llamado authorized_keys.

El modo de proceder desde Visual Studio Code una vez establecida la conexién con el servidor es
analogo al descrito en el procedimiento anterior, con la salvedad de que ahora editamos el fichero
config afiadiendo un campo IdentifyFile seguido de la ruta al directorio donde esté nuestra clave
privada ($HOME/.ssh/clave_privada).

Si al establecer la conexién salta algtin cartel indicando que no se ha podido establecer la conexion,
tendremos que dar permisos de lectura al fichero de la clave privada, con el comando $ sudo
chmod 400 clave privada.

B.2 Diagramas de secuencia

Debido a las dificultades para conseguir mostrar adecuadamente los diagramas de secuencia de los casos
de uso en la memoria, se incluyen los enlaces a gitlab donde se encuentra cada uno de ellos. Todos han sido
realizados con Visual Paradigm 7.3.1.

Nota: el caso de uso “Configurar modelo de prediccién” se divide en dos diagramas, uno con los mode-
los de redes neuronales y otro con los demads, con el objetivo de facilitar la visualizacién del mismo. Ambos
diagramas componen un tnico caso de uso.

= Configurar grafico analitico: https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg informati
ca/-/blob/main/diagrams/Configurar gr3%C3%Alfico_anal%C3%ADtico.pdf
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= Configurar modelo de optimizacion: https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg infor
matica/-/blob/main/diagrams/Configurar modelo de optimizaci%$C3%B3n.p
df

= Configurar modelo de prediccion (modelos sin redes neuronales): https://gitlab.inf.uva
.es/victarr/tfg_informatica/-/blob/main/diagrams/Configurar_modelo_d
e predicci%C3%B3n_ 1l.pdf

= Configurar modelo de prediccion (modelos de redes neuronales): https://gitlab.inf.uva
.es/victarr/tfg informatica/-/blob/main/diagrams/Configurar modelo d
e predicci®C3%B3n_2.pdf

= Consultar informacion de un mercado: https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg inf
ormatica/-/blob/main/diagrams/Consultar informaci%C3%B3n_de un merca
do.pdf

= Ver la relacion entre una cartera y un indice bursatil: https://gitlab.inf.uva.es/vict
arr/tfg _informatica/-/blob/main/diagrams/Ver la relacién entre una c
artera_y un_indice bursatil.pdf

= Simular carteras : https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg informatica/-/blo
b/main/diagrams/Simular carteras.pdf

= Ver grupos de activos en términos de rentabilidad: https://gitlab.inf.uva.es/victar
r/tfg _informatica/-/blob/main/diagrams/Ver grupos de activos en t%C3%
A9rminos_de_rentabilidad.pdf

= Visualizar resultados de modelo de optimizacién: https://gitlab.inf.uva.es/victarr/
tfg informatica/-/blob/main/diagrams/Ver la relacién entre una carte
ra_y un indice bursatil.pdf

» Evaluar cartera: https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg informatica/-/blo
b/main/diagrams/Evaluar_cartera.pdf

= Comparar modelos de prediccién: https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg infor
matica/-/blob/main/diagrams/Comparar modelos de predicci%C3%B3n.pdf

= Visualizar grafico analitico: https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg informatica
/-/blob/main/diagrams/Ver la relacién entre una cartera y un indice b
urséatil.pdf

= Visualizar modelo de prediccion: https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg informa
tica/-/blob/main/diagrams/Ver la relacién entre una cartera y un_ indi
ce bursatil.pdf

= Visualizar indicadores técnicos: https://gitlab.inf.uva.es/victarr/tfg informa
tica/-/blob/main/diagrams/Ver la relacién_entre una cartera y un_indi
ce_bursatil.pdf

= Visualizar variaciones en funcion del parametro mu: https://gitlab.inf.uva.es/vict
arr/tfg informatica/-/blob/main/diagrams/Visualizar variaciones_en f
unci’%C3%B3n_del par%C3%Almetro mu.pdf
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